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Resumen

En los ultimos afios se ha producido un gran crecimiento de los servicios basados en redes
sociales como, por ejemplo, Twitter o Facebook. Si se visualiza la disposicion de los datos
que conforman estas redes, se asemeja en gran medida a un grafo en el que los nodos
representan usuarios y las aristas que los unen las relaciones que se establecen entre ellos.
Es por ello que, generalmente, estas aplicaciones utilizan gestores orientados a grafos para
el almacenamiento de la informacién, como es el caso de Twitter, que hace uso del gestor
FlockDB; o para soportar parte de su funcionalidad, como ocurre en el caso de Facebook
que integra aplicaciones basadas en grafos a través del protocolo Open Graph.

Esta importancia de las redes sociales en la actualidad se traduce también en la
relevancia de la busqueda de informacién interesante para el negocio a partir de los datos
correspondientes a la actividad realizada por los usuarios y a las relaciones existentes
entre ellos.

Por estos motivos, este Proyecto Fin de Carrera ha tenido como objetivo el
desarrollo de una herramienta Business Intelligence que incluyera la definicion y el calculo
de indicadores de interés para analizar redes sociales. Con este propoésito se utilizaron
conjuntos de datos reales de diferentes caracteristicas y tamafios y se almacenaron en un
gestor de bases de datos orientadas a grafos, siendo Neo4] el elegido. Se disefid, ademas,
un almacén de datos, o data warehouse, como soporte a la herramienta Business
Intelligence ante la imposibilidad de realizar ciertas consultas directamente sobre las
bases de datos en grafo y con objeto de que el sistema pudiera ser extendido facilmente.
Posteriormente, se construy6 el correspondiente médulo de extraccion, transformaciéon y
carga asi como los informes a través de los cuales los usuarios finales podran explotaran la
informacién.

Palabras clave: Redes sociales, Inteligencia de negocio, Bases de datos orientadas a grafos
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Abstract

In the last few years, services based on social networks such as Facebook or Twitter have
experienced great growth. If data from these networks is visualized, it looks like a graph in
which nodes represent users and edges the relationships between them. As a
consequence, these applications generally use graph-oriented database management
systems to store the information. This is the case of Twitter, which uses a graph-oriented
management system called FlockDB; or like Facebook, which integrates applications based
on graphs using the Open Graph protocol to provide part of its functionality.

Nowadays, this importance of social networks involves, also, the importance of
looking for interesting information in business using data which corresponds to the
activity of users and the relationships between them.

Therefore, the purpose of this Degree Project has been the development of a
Business Intelligence tool which included the definition and calculation of different
interesting indicators to analyze social networks. With that in mind, some real datasets
with different features and sizes were used and stored using Neo4], a graph-oriented
database management system. A data warehouse was designed too as a support to the
Business Intelligence tool facing the impossibility of answering some queries using only
the graph database and in order to extend easily the tool. Afterwards, an extraction,
transformation and load module was built just like the reports through which the end user
will analyze the information.

Keywords: Social networks, Business Intelligence, Graph-oriented databases
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1 Introduccion

Este primer capitulo describe el contexto en el que se enmarca este Proyecto Fin de
Carrera exponiendo las necesidades de las organizaciones derivadas de su presencia en
redes sociales. Asimismo, se enumeran sus objetivos y se describen las fases llevadas a
cabo para su realizacion.

1.1 Motivacion

Alo largo de los ultimos afios, y gracias a la aparicion y al éxito de las redes sociales, se ha
producido un gran auge del llamado marketing viral. Este marketing utiliza informacion
procedente de medios como blogs, correos electrénicos y, mas recientemente, redes
sociales con objeto de mejorar la posicion de las empresas en el mercado. Analizando la
informacién transmitida en este “boca a boca” electrénico, las empresas y organizaciones
pueden conocer informaciéon muy relevante y en tiempo real que les ayude en la toma de
decisiones como, por ejemplo, la valoracién de sus productos, las criticas recibidas,
conocer quiénes son sus clientes fieles, el perfil de sus detractores y qué clientes son mas
influyentes asi como compararse con sus competidores. Otra de las ventajas que supone
este tipo marketing es su coste, muy bajo en comparacién con el tradicional.

Uno de los motivos que ha impulsado el marketing viral es el éxito que han
experimentado las redes sociales en los Ultimos afios. Cada vez son mas las empresas
presentes en ellas a través de, por ejemplo, paginas en Facebook o perfiles en Twitter. Los
datos extraidos de estas redes sociales (por ejemplo, comentarios de opinién o perfiles de
los usuarios que siguen la pagina) unidos a datos transaccionales permiten a las empresas
extraer informacion referente a las caracteristicas de los clientes fieles y potenciales
(datos demograficos como la edad, el sexo o el nivel de estudios), determinar qué alcance
tienen determinados productos (qué valoracion reciben o a qué velocidad se propaga
informacidn referente a ellos), conocer qué usuarios son mas influyentes en una red social
(por ejemplo, por cada seguidor de una pagina ver cuantos de sus amigos se han unido a la
pagina posteriormente o cuantos comentarios reciben las publicaciones que realiza) o cual
es el grado de compromiso de los usuarios (si el nimero de seguidores crece o no, cuantas
visitas realizan, con qué frecuencia publican contenido, etc.). Esta informacién resulta muy
util a las empresas para, por ejemplo, disefiar campafias de marketing, determinar el
volumen de fabricacién de un producto o comprobar si un producto ha cumplido las
expectativas de los usuarios. Para este fin, lo mas adecuado es la definicién de una serie de
métricas o indicadores que permitan visualizar la informacién mencionada previamente
con objeto de utilizarla durante los procesos de toma de decisiones. Dado que la
informacion procede de muy diversas fuentes (redes sociales, servicios transaccionales de
la organizacion y de otras fuentes disponibles en la empresa), una soluciéon basada en un
almacén de datos o data warehouse sera la mas apropiada.

Se ha de decir que, a pesar de la difusiéon e impacto de las redes sociales en el
mercado, aiin no se dispone de una definicidn clara y concreta de indicadores que puedan
ser extraidos de las redes sociales y utilizados por las empresas en el proceso de toma de
decisiones, motivo por el que este proyecto tiene por objeto definir estos indicadores asi
como ofrecer una implementacién viable.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

1.2 Objetivo
El objetivo de este Proyecto Fin de Carrera es la construcciéon de una aplicacién de
inteligencia de negocio que permita a las empresas y organizaciones analizar la
informacién procedente de las redes sociales en las que participan. Esta herramienta debe
cumplir con las siguientes premisas:

e Mostrar métricas orientadas a medir la alcanzabilidad, compromiso e
influencia de un usuario en la red social. Con las métricas de alcanzabilidad se
quiere medir la propagaciéon de comentarios sobre productos o contenidos y su
valoracién; con las de compromiso, el grado de participacion e implicacién de los
usuarios; y con las de influencia, conocer cémo afecta la actividad realizada por un
usuario en otros. Para aplicar estas métricas y demostrar que son suficientemente
generales, se utilizaran conjuntos de datos procedentes de redes sociales reales
con diferente organizacion y objetivos.

¢ Ofrecer una solucidon de inteligencia de negocio genérica para redes sociales
basadas en grafos. Inicialmente, se estudiara su implementacién sobre una base
de datos orientada a grafos y, si no resulta factible, se realizara una solucion
basada en almacenes de datos.

e Ofrecer una interfaz facil de usar e informes sencillos de interpretar. Con el
fin de que los usuarios finales puedan acceder a las métricas definidas de una
forma sencilla, se implementaran informes sencillos y accesibles que recojan
numérica y graficamente esta informacion.

1.3 Fases del proyecto
La realizacién del proyecto se organizé en las fases que se mencionan a continuacién y con
el consiguiente conjunto de tareas:

1. Estudio y analisis del problema. Esta fase estuvo orientada a investigar los
trabajos desarrollados hasta la fecha en el campo del marketing viral asi como
conocer qué tipo de bases de datos dan soporte a las redes sociales y el tipo de
informacién que habitualmente se almacena en ellas. En concreto, las tareas
abordadas fueron las siguientes:

a. Busqueda bibliografica: obtencion de informacién sobre bases de
datos orientadas a grafos y sobre indicadores para extraer informacion
de redes sociales.

b. Analisis comparativo de gestores de bases de datos orientadas a
grafos.

c. Busqueda de conjuntos de datos procedentes de redes sociales:
para conseguir una mayor generalidad en la solucién, los datos
buscados debian ser de diversa indole y con ciertas caracteristicas de
forma que, ademas, pudieran ser aprovechados lo maximo posible a la
hora de extraer informacion de ellos.

2. Especificacion de requisitos. Esta fase tuvo como objetivo la definicion de las
métricas a las que la solucién final debia dar respuesta. Para ello, se estudiaron
diferentes articulos en los que se recogian los indicadores mas utilizados en el
ambito de las redes sociales y el marketing viral y se propuso un conjunto de
indicadores generales.
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3. Especificacion de disefio y desarrollo. A lo largo de esta fase se disefi6 la
arquitectura logica y fisica de la solucion Business Intelligence para su

posterior implementacion, para lo cual se llevaron a cabo diversas tareas:

a.

b.

Disefio de las bases de datos en grafo de cada uno de los conjuntos
de datos elegidos.

Disefio del almacén de datos: en base a las métricas propuestas, se
disefié6 una base de datos multidimensional adecuada para darles
respuesta.

Procesos de carga de datos: la finalidad de esta tarea fue la
implementacién de procesos ETL (extraccién, transformaciéon y carga)
para el traslado de los datos almacenados en el grafo y de los calculos
realizados sobre €l a la base de datos multidimensional disefiada en el
punto anterior.

Disefio de informes: en esta tarea se diseflaron e implementaron una
serie de informes con informacién tanto numérica como grafica para la
consulta y explotacién de las métricas definidas.

4. Pruebas y validacién. Por ultimo se procedié a la fase de pruebas y validacién
en la que se verificé la exactitud de las métricas calculadas y se comprobaron
aspectos referentes a la seguridad en el acceso de los diferentes roles de
usuario.



2 Bases de datos orientadas a grafos
En este capitulo se introduce el concepto de base de datos orientada a grafos para,
posteriormente, describir sus modelos mas representativos, sus caracteristicas
fundamentales y los lenguajes de consulta existentes. Para finalizar se realiza una breve
descripcion de los gestores analizados para la realizacion de este proyecto.

2.1 Introduccion
Las bases de datos relacionales llevan mas de 30 afios dominando el mercado de la gestion
de datos transaccional. Sin embargo, el incremento de la cantidad de informaciéon a
almacenar y la heterogeneidad de los datos a procesar, evidenciaron sus limitaciones. En
concreto, fueron las redes sociales las que impulsaron un nuevo concepto de base de datos
conocido como NoSQL o BigData y que se diferencia del modelo relacional en varios
aspectos:

e No utiliza SQL como principal lenguaje de consulta.

e Proporciona estructuras diferentes a las que utiliza el modelo relacional
(estructuras fijas de tipo tabla) para adaptarse mejor a las necesidades de cada
problematica.

e No permite el uso de operaciones de tipo JOIN?.

e No garantiza que se cumplan las propiedades ACID (Atomicity, Consistency,
Isolation and Durability)?, lo que puede a llevar pérdidas de informaciéon o
inconsistencias pero se aseguran otras propiedades como la disponibilidad de los
datos.

Con estas caracteristicas se persigue dar una mayor libertad a la hora de disefiar bases de
datos, puesto que no exige que se organice la informacién en tablas y, ademas, se evitan los
cuellos de botella que pueden producirse si, por ejemplo, se aplican las propiedades ACID
a un gran namero de transacciones.

Dentro de estas bases de datos NoSQL destacan las orientadas a clave-valors3, las
orientadas a columnas*, las orientadas a documentos® y las orientadas a grafos, siendo
estas ultimas las empleadas para la realizacién de este proyecto y de las que se hablara a lo
largo de este capitulo.

A grandes rasgos, una base de datos orientada a grafos consiste en almacenar los
datos en un grafo y realizar su manipulacién y consulta mediante operaciones propias de
ellos. En matematicas, un grafo se define como un conjunto de objetos (llamados nodos o
vértices) que pueden unirse mediante enlaces (conocidos como aristas o arcos), los cuales
representan relaciones binarias entre nodos. Matematicamente, se definiria asi:

! Sentencia del lenguaje SQL que permite combinar registros de dos o mas tablas pertenecientes a una
base de datos relacional.

> Mediante las propiedades de atomicidad, consistencia, aislamiento y durabilidad se garantiza que una
serie de operaciones sean consideradas como una transaccion.

* Permite el almacenamiento sin seguir un esquema definido: cada dato se introduce por su clave
haciendo que su valor pueda ser cualquier cadena de bits.

*se asemeja al modelo relacional pero, a diferencia de este, almacena los datos por columnas en vez de
por filas.

> No se almacenan datos, sino documentos identificados con una clave Unica.

4



CAPITULO 2. BASES DE DATOS ORIENTADAS A GRAFOS 5

G = (V,E)

Donde V representaria el conjunto de nodos y E el conjunto de aristas que relaciona estos
nodos. Lo habitual es que V sea finito, siendo el orden del grafo el nimero de nodos que lo
forman y representado mediante |V|. Asimismo, cada nodo consta de un grado, que indica
el nimero de aristas que tiene. A su vez, un grafo puede ser dirigido o no dirigido. En el
primer caso, las aristas tienen direccion de forma que se distinguira entre nodos origen y
nodos destino. En el segundo caso, las aristas relacionaran dos nodos sin asignar un nodo
origen y un nodo destino. En la [lustracién 2.1 se muestra una imagen de ejemplo de cada
tipo de nodo descrito.

Ilustracion 2.1 Representacion de un grafo dirigido a la izquierda y de un grafo no dirigido a la derecha

Asimismo, los grafos disponen de propiedades como la adyacencia (si dos nodos estan
conectados mediante una arista se dice que son adyacentes) y los caminos, los cuales
indican un recorrido entre nodos adyacentes. Estos tltimos son de vital importancia en
muchas aplicaciones, como por ejemplo en medios de transporte para estimar qué ruta es
la mas corta o en una red social para calcular cuantas relaciones de amistad separan a un
usuario de otro. Estos caminos, a su vez, pueden tener diferentes costes o pesos que se
calculan en base a la suma del coste asignado a cada arista. Debido a su trascendencia,
existe una gran cantidad de algoritmosé para calcular el camino mas corto y/o menos
costoso existente entre dos nodos.

Por su naturaleza y las operaciones que se pueden realizar sobre ellos, el uso de
grafos como estructura de datos supone una serie de ventajas, algunas de las cuales se
detallan a continuacidn:

e Modelo mas natural. En algunos ambitos, un grafo muestra los datos de una
forma mas cercana a la realidad, a la vez que permite almacenar todos los datos de
una entidad en el nodo que la representa. Ademas, la informacion referente a las
relaciones de cada una de estas entidades puede visualizarse de forma sencilla
puesto que aparecen representadas como aristas unidas al nodo correspondiente a
la entidad.

e Consultas referidas a la estructura. Como se mencion6 previamente, una de las
principales caracteristicas de los grafos son los caminos y, mas concretamente, el
calculo del camino mas corto y/o menos costoso. La posibilidad de realizar este
tipo de consultas referentes a la estructura proporciona a los usuarios un alto nivel
de abstraccién puesto que no es necesario que conozcan la estructura de la base de
datos hasta el mas minimo detalle para llevar a cabo operaciones de este tipo.

6 Algunos de los algoritmos mas importantes en el recorrido de grafos son la busqueda en anchura (BFS),
la busqueda en profundidad (DFS), la busqueda A*, el algoritmo de Dijkstra o el algoritmo de Floyd-
Warshall.
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o Implementacion eficiente. Gracias a su estructura, las implementaciones de estas
bases de datos pueden ofrecer algoritmos basados en grafos haciendo que ciertas
operaciones, que resultarian complejas en otros tipos de almacenamiento, sean
eficientes y sencillas.

A la hora de implementar estas bases de datos, varios autores han definido diversas
formas de llevarlo a cabo. Una de ellas, la descrita por Hidders y Paradaens (1993), limita
el uso de los grafos a la representacién de instancias estando los datos almacenados en
bases de datos construidas sobre otros modelos. De forma similar las definen Graves,
Bergeman y Lawrence (1995), pero definiendo la base de datos sobre la que trabaja el
grafo como una base perteneciente al modelo relacional. Contrarias a estas definiciones
son las dadas por Levene y Loizou (1995), para los cuales el grafo funcionaria como la
estructura de datos subyacente y sus instancias se trabajarian mediante otros modelos; y
por Amam y Scholl (1992), segtin los cuales el grafo sélo tendria la funcién de organizar
los datos. Otra implementacidn es la descrita por Gyssens, Paredaens, Den Busshce y Gucht
(1990), que ofrece la posibilidad de utilizar una base de datos orientada a objetos como si
fuera orientada a grafos definiendo para ello objetos que representen aristas, nodos y
grafos completos asf como sus operaciones.

Para trabajar con cualquiera de estas opciones de implementacion del modelo
orientado a grafos serdn necesarias una serie de operaciones de manipulacion, creacién y
acceso que, como se indicod, estaran orientadas a grafos. Ademds, serdn necesarias
constantes de integridad, identidad y referencia para su correcto funcionamiento. Algunos
de estos aspectos asemejan las bases de datos orientadas a grafos a otros tipos de bases de
datos mas extendidos, como el relacional, el semantico o el orientado a objetos, lo que
puede llevar a pensar si realmente los grafos son de utilidad a la hora de resolver ciertos
aspectos o simplemente son una solucién mas. Aunque estos modelos mencionados
podrian ser capaces de resolver algunas problematicas con mayor o menor esfuerzo, lo
cierto es que el modelo de grafos es el que se adapta de forma mas sencilla y natural a la
implementacion de aplicaciones en las que las interconexiones son un aspecto clave.
Algunas de estas aplicaciones estdn muy presentes en la vida diaria, como por ejemplo las
redes de intercambio de informacién, las redes telefénicas, las redes de transporte, las
redes biolédgicas en el campo de la medicina y, mas recientemente, las redes sociales.

En estas ultimas, un nodo representaria a una persona o a un grupo de personas y
cada arista las relaciones entre ellos. Debido al gran éxito que comenzaron a experimentar
alrededor de los afios 2004 y 2005, se ha incrementado desde entonces la actividad en
areas referentes a su andlisis, visualizaciéon y procesado haciendo asi que las bases de
datos basadas en grafos hayan adquirido una mayor relevancia. Sin ir mas lejos, Mark
Zuckerberg, creador de Facebook, acufié el término “grafo social” (2007) para referirse a
las relaciones existentes entre los usuarios de su red social. Asimismo, Facebook pone a
disposicién de los desarrolladores de aplicaciones una API para trabajar con la
informacidon de este grafo social’.

7 Véase https://developers.facebook.com/docs/getting-started/graphapi/
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2.2 Modelos de datos basados en grafos
A partir de los afios 80, han sido varios los autores los que han definido modelos basados
en grafos, alcanzando estas definiciones su mayor éxito a mediados de los 90. A partir de
ese momento, los modelos de datos semi-estructurados los fueron desplazando debido al
auge de la Web y el lenguaje XML. En la Ilustracién 2.2 puede verse la evolucién temporal
de estos modelos asi como las relaciones entre ellos.

1975 I\Bi&_hi_) ............................................................................... o sienpe

1987 | T S T STy SUPIIR Vi W N,

1988 6 e ALUEy S e AR B il R L it

1989 : PSRRI, S0, ) (NG,

1990

* Hyperhote “ )

1991

1992 |

1993

1994

1995

1996

Ilustracion 2.2 Evolucion de los modelos basados en grafos

En los siguientes apartados se describen brevemente algunos de los modelos que aparecen
en la Ilustracién 2.2 asi como las caracteristicas que debe cumplir cualquier modelo
basado en grafos y los lenguajes de consulta mas utilizados en la actualidad.

2.2.1 Modelos mas representativos

Como se observa en la Ilustraciéon 2.2, Roussopoulos y Mylopoulos (1975) hicieron la
primera aproximacién al modelo orientado a grafos al proponer una red para almacenar
datos en la que se tenia en cuenta la semantica de los datos, caracteristica que hasta
entonces habia pasado inadvertida. No es hasta afos mas tarde cuando aparece el primer
modelo basado en grafos, propuesto por Kuper y Vardi (1984), y que trataba de unificar
mediante el uso de grafos los modelos relacionales, jerdrquico y en red. La siguiente
propuesta, realizada por Kunii (1987) y llamada G-Base, se basaba en la primera
aproximacion llevada a cabo en 1975 y su objetivo era la representacion de datos con
estructuras complejas.

Un par de afios mas tarde, se presenta el modelo 02 (Lécluse, Richard, & Vélez,
1988), orientado a objetos pero basado en una estructura de grafos. Similar a este modelo
es el conocido como GOOD (Gyssens, Paredaens, Den Busshce, & Gucht, 1990), también
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orientado a objetos y basado en grafos cuyo objetivo era utilizar grafos tanto para la
manipulacién como para la representacion.

Este ultimo modelo, GOOD, tuvo una gran influencia en los modelos que surgieron
mas tarde: GMOD (Andries, Gemis, Paredaens, Thyssens, & Den Bussche, 1992) propone
nuevos conceptos de utilidad a la hora de representar las bases de datos orientadas a
objetos en las interfaces de usuario; Gram (Amann & Scholl, 1992) esta centrado en la
representacion de datos hiper-texto8; PaMal (Gemis & Paredaens, 1993) extiende GOOD
permitiendo la representacion de tuplas y conjuntos; GOAL (Hidders & Paradaens, 1993)
complementa el modelo GOOD con nodos de asociacion; GLog (Paredaens, Peelman, &
Tanca, 1995) propone un lenguaje declarativo para trabajar con grafos; y finalmente se
propone GDM (Hidders, 2002), que completa el modelo afiadiendo la posibilidad de
relaciones n-arias.

Ademas del modelo GOOD, destaca otra corriente cuyo objetivo era la
generalizaciéon mediante el uso de grafos. La primera aproximacién a este objetivo fue el
modelo Hypernode (Levene & Poulovassilis, 1990), que introdujo los grafos anidados o
hiper-grafos, es decir, grafos en los que cada nodo (también llamados en este modelo
hiper-nodos) puede contener, a su vez, grafos. Esta misma idea se utiliz6 para representar
redes multi-escalares (Mainguenaud, 1992) y datos genéticos (Graves, Bergeman, &
Lawrence, 1995). Otro modelo importante que también se basa en Hypernode es GROOVY
(Levene & Poulovassilis, 1991), que utiliza un modelo orientado a objetos pero se
formaliza mediante el uso de nodos anidados. Este concepto de grafos anidados también
se utiliza en otros muchos modelos, tanto en la consulta y visualizacion de los datos como
en el acceso a ellos.

Ademas de los modelos descritos en los parrafos anteriores, existen otros
motivados por problemas concretos, como GraphDB (Giiting, 1994), que surgié gracias las
redes de transporte y que estd basado en las bases de datos orientadas a objetos pero con
el objetivo de modelar y consultar grafos. Otro ejemplo es Graph Views (Gutiérrez,
Pucheral, Thévenin, & ].M., 1994), ideado con el fin de afiadir una capa de abstraccion a la
hora de trabajar con grafos almacenados en sistemas orientados a objetos. Finalmente, el
modelo OEM (Papakonstantinou, Garcia-Molina, & Andwidom, 1995), utiliza los grafos
para emplearlos en el intercambio de fuentes de informacién muy heterogéneas entre si.

Se ha de tener en cuenta que muchos de los modelos arriba mencionados no
disponen de implementacién real y, en caso de disponer de ella, su uso no esté extendido.
Sin embargo, aunque algunas de las implementaciones més utilizadas en la actualidad no
se ajustan en su totalidad a los modelos descritos, si que toman caracteristicas de varios de
ellos. Este es el caso del modelo conocido como Property Graph, uno de los mas utilizados
en implementaciones reales. Sus tres caracteristicas principales son: (i) el uso de parejas
clave-valor, (ii) ser dirigido y (iii) ser multi-relacional. La primera de sus caracteristicas
indica que los nodos y aristas que lo forman disponen de una serie de propiedades a las
que se accede a través de pares clave-valor; la segunda, que las aristas pueden tener
direccion (es decir, un nodo origen y un nodo de destino); y la tercera hace referencia a las
relaciones que pueden darse entre dos nodos, pudiendo ser éstas de diferentes tipos y

8 . . . ™
Almacenamiento de informacién utilizando una red de nodos conectados por enlaces. Cada nodo
contiene informacién de tipo texto.
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permitiendo que entre esos dos nodos existan relaciones de mas de un tipo. Un ejemplo de
grafo disefiado siguiendo este modelo es el que se muestra en la [lustracion 2.3.

name = "lop"
lang = "java"

name = "marko" weight = 0.4/'
created ——
< f

created
created =N

12

name = "peter”
age = 35

8
7 \weight =1.0 :
weight = 0.5 weight = 0.4

knows
Knows 1

.

name = "josh"
age = 32

name = "vadas" 10
e weight = 1.0
created

name = "ripple"
lang = "java”

TIlustracion 2.3 Grafo disefiado siguiendo el modelo Property Graph

Todos los grafos de este modelo tienen un conjunto de vértices y un conjunto de aristas.
Cada uno de los vértices se caracteriza por disponer de un identificador tnico (en la
imagen, el nimero que aparece dentro de cada nodo); un conjunto de aristas (tanto las
entrantes como las salientes); y una coleccién de propiedades definidas por mapas clave-
valor (en el grafo de la imagen, las propiedades serian name, age y lang). En el caso del
conjunto de las aristas, cada una debe disponer también de un identificador unico
(indicado en el ejemplo como el nimero que aparece sobre cada arista); un vértice origen
y un vértice destino; una etiqueta indicando de qué tipo es cada arista (en el caso del grafo
de ejemplo los tipos serian created y knows); y una colecciéon de propiedades que, al igual
que en los nodos, son mapas clave-valor (en el ejemplo, todas las aristas tienen la misma
propiedad, weight, independientemente del tipo al que pertenecen).

2.2.2 Caracteristicas del modelo basado en grafos
A grandes rasgos, los modelos de datos orientados a grafos deberan ser capaces de
representar entidades (unidades que existen por si mismas) y las relaciones que pueden
darse entre dichas entidades. Ademdas de estas caracteristicas fundamentales, también
debera tener otras, propias de otros modelos, como la presencia de atributos (modelo
relacional), abstracciones (modelo semantico), objetos complejos (modelo orientado a
objetos) y relaciones compuestas (modelo semi-estructurado). En funciéon de Ilas
necesidades, se determinara si la mejor opcion es trabajar con un grafo etiquetado, no
etiquetado, dirigido, no dirigido o que utilice hiper-nodos. Independientemente de sus
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caracteristicas, existen ciertos aspectos que deberd cumplir todo modelo: cémo
representar las entidades, como representar las relaciones y como definir constantes de
integridad.

En primer lugar, las entidades deberan representarse tanto en el esquema del
modelo como en sus instancias. Por su parte, el esquema debera definir, en caso de que sea
necesario, qué tipos de entidades pueden darse en el grafo, mientras que las instancias
representaran tuplas o elementos concretos pertenecientes a los tipos definidos en el
esquema. En funcién del modelo que se siga, deberan definirse otros conceptos como los
hiper-nodos.

En segundo lugar, sera necesaria la representacién de las relaciones. Estas pueden
ser simples (unién de dos nodos pudiendo tener atributos o no) o complejas (por ejemplo,
de tipo jerarquico y con semadantica adicional, como operaciones de composiciéon). En
funcién del dato que representen, estas aristas podran clasificarse de diferentes maneras.
Si, por ejemplo, representan una propiedad de una entidad pueden considerarse atributos;
si se limitan a representar una relacion entre dos entidades, se dice que son relaciones de
vecindad; si la relacion puede considerarse como una entidad diferente a las que relaciona,
se trata a dicha relacion como una entidad. También puede darse el caso de que
representen abstracciones o relaciones de herencia.

Finalmente, otra caracteristica que es necesario definir aunque tenga menor
importancia que las dos anteriores son las constantes de integridad. Estas constantes son
reglas que definen una serie de estados de la base de datos de forma que esta sea
consistente. No son propias de las bases de datos orientadas a grafos, sino que se han
definido en otros modelos como el relacional, el orientado a objetos y el semi-
estructurado. En el caso del modelo orientado a grafos, las constantes de integridad
pueden hacer referencia a la consistencia de las instancias del esquema (es decir, exigir
que las instancias se ajusten a las etiquetas, atributos o relaciones definidos en el
esquema), a constantes de identidad (definidas mediante atributos o identificadores) y
referenciales (identifican los nodos que unen una relaciéon de forma similar a la foreign-
key® del modelo relacional) y a constantes funcionales (dependencias que se dan cuando el
valor de un atributo condiciona los valores de otros).

2.2.3 Lenguajes de manipulacién y consulta
Siguiendo la definicién de Codd (1980), un lenguaje de consulta es un conjunto de
operadores o de reglas de inferencia que pueden aplicarse a las instancias de un esquema
con el objetivo de manipular y consultar datos siguiendo la estructura del esquema y con
posibilidad de diferentes combinaciones. En el modelo orientado a grafos, se han
presentado diversos lenguajes para su consulta y la representacion de resultados.

En el apartado 2.2.1 se menciond la existencia de lenguajes de consulta creados en
base a algunos modelos. Sin embargo, y al igual que ocurre con los modelos sobre los que
se construyen, la mayoria de ellos o no estan implementados o, en caso de estarlo, su uso
no esta muy extendido, por lo que en las lineas siguientes se describiran los lenguajes de
consulta mas extendidos con implementacidn real.

9 . . .
Clave formada por una o varias columnas de una tabla que hace referencia a una o varias columnas de
otra tabla.
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Uno de los lenguajes mas empleados actualmente es Gremlin, considerado un
lenguaje especifico de dominio e incluido en la interfaz Blueprints. Permite la consulta, el
analisis y la manipulacién de cualquier grafo que se haya implementado siguiendo la
interfaz mencionada, la cual se basa en la definicion del modelo Property Graph descrito
anteriormente, siendo la mas extendida en la mayoria de gestores actuales. Esta interfaz,
similar a JDBC1? pero conectando a una base de datos construida empleando grafos en
lugar de a una base de datos relacional, permite realizar consultas utilizando el lenguaje
Gremlin sobre grafos que siguen el modelo PropertyGraph. Ademdas de un lenguaje de
consulta, proporciona una serie de interfaces con diferentes propositos, como la
transformacion de objetos, el uso de algoritmos basados en grafos o la implementacién de
un servidor para trabajar con estos grafos.

El lenguaje de consulta ofrecido por Blueprints, Gremlin, estad construido con
Groovy, considerado como un superconjunto de Java (por ello, todo lo que funciona en
Java también funciona en Groovy) y que facilita la metaprogramacion para crear lenguajes
especificos de dominio. Puesto que Gremlin es un lenguaje de dominio construido sobre
Groovy, no existiran problemas de compatibilidad con Java de forma que se podran utilizar
algoritmos escritos en Java dentro de consultas realizadas con Gremlin.

Al tratarse de un lenguaje especifico de dominio, facilita operaciones que en otros
lenguajes resultarian mas complicadas. Por ejemplo, a la hora de llevar a cabo consultas
complejas, Gremlin permitira escribir en pocas lineas de c6digo consultas que necesitarian
de muchas mas en otros lenguajes. Ademas de la simplicidad, garantiza la integridad de los
datos tras operaciones como la actualizacién de nodos y la creacién y eliminacion de
aristas. Para mostrar la simplicidad de Gremlin, a continuacién se muestran una serie de
consultas realizadas con este lenguaje a modo de ejemplo.

Para la realizacion de estos ejemplos, fue necesario importar el grafo mostrado en
la Tlustracién 2.3 y asignarselo a la variable de nombre g, lo cual queda recogido en el
primer comando de la Ilustracién 2.4. Como resultado de esta operacion se mostraran el
nuimero de nodos y aristas que forman el grafo. A continuacidn, y con el fin de trabajar con
él en los siguientes ejemplos, se elegira el nodo de identificador 1 y se le asignara la
variable v, operacidn correspondiente al segundo comando de la Ilustracién 2.4.

gremlin> g = TinkerGraphFactory.createTinkerGraph ()
==>tinkergraph|[vertices:6 edges:6]

gremlin> v = g.v (1)
==>v[1]

Ilustracion 2.4 Script para importar un grafo utilizando Gremlin

En la Ilustracién 2.5, y mediante la instruccién v.outE, se obtienen todas las aristas
salientes del nodo designado por v acompafiadas de su identificador y de los nodos que
unen junto con el tipo al que pertenecen.

% 1pBC (Java Database Connectivity) es una API para la ejecucion de operaciones sobre bases de datos
desde el lenguaje de programacién Java.
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gremlin> v.outE
==>e[7] [1-knows->2]

==>e[9] [1-created->3]
==>e[8] [1-knows->4]

Ilustracion 2.5 Script para consultar sobre el grafo importado utilizando Gremlin

Finalmente, en la Ilustraciéon 2.6 se muestra un ejemplo de recorrido. En este caso se
obtendran, partiendo del nodo 1, los nodos que estén a distancia 2 siguiendo las aristas
salientes.

gremlin> v.out.out
==>v[5]

==>v [3]

Ilustracién 2.6 Script para reccorer un grafo utilizando Gremlin

Aunque en los ejemplos no se han llevado a cabo operaciones complejas, si puede
apreciarse la simplicidad de la que se hablaba al describir este lenguaje ya que, utilizando
lenguajes de propédsito general en lugar de propdsito especifico como en este caso, las
instrucciones para ejecutar operaciones tan sencillas como las mostradas habrian sido
mas arduas.

Si bien el uso de Gremlin esta muy extendido debido a la gran cantidad de gestores
que siguen el modelo propuesto por Blueprints, existen otros lenguajes de consulta sobre
grafos. Uno de ellos es SPARQL, ideado para realizar consultas sobre RDF (Resource
Definition Framework), un estandar disefiado para la representacién de formato de datos
de la Web mediante grafos etiquetados y dirigidos. Por este motivo, SPARQL puede
utilizarse para realizar consultas sobre bases de datos almacenadas en grafos siempre que
el formato de dicho grafo sea el mismo que utiliza RDF. Ademas de la realizacion de
consultas, también permite operaciones de creacidn, actualizacién y eliminacién de datos.

Una de sus principales caracteristicas es su sintaxis: su similitud con el lenguaje
relacional SQL hace que los usuarios habituados a este lenguaje no tengan grandes
problemas a la hora de utilizar SPARQL. En la Ilustracién 2.7 se muestra una consulta
sencilla en la que se puede comprobar esta similitud.

SELECT ?x WHERE { tg:1 tg:knows ?x }

Ilustracion 2.7 Script de una consulta realizada con el lenguaje SPARQL

El objetivo de esta consulta es obtener todos los nodos relacionados con el nodo de
identificador 1 mediante una relacion del tipo knows. El resultado seran los
identificadores de todos los nodos relacionados con el nodo 1 mediante este tipo de
relaciéon y que en la consulta aparecen representados mediante la variable ?x.

Aunque Gremlin y SPARQL son los principales lenguajes empleados, algunos
gestores proporcionan sus propios lenguajes de consulta a la vez que permiten el uso de
estos dos lenguajes. Un ejemplo de estos gestores son Neo4] y OrientDB, gestores que se
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estudiaran en el siguiente apartado y que proponen, respectivamente, el lenguaje Cypher y
una adaptacion de SQL para grafos.

2.3 Sistemas gestores de bases de datos orientadas a grafos
A grandes rasgos, un Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD) es una aplicacién que
proporciona herramientas para el almacenamiento, modificaciéon y extraccién de la
informacién almacenada en una base de datos. Ademas, suele ofrecer métodos para
garantizar la integridad de los datos, controlar el acceso de usuarios y recuperar datos en
caso de errores graves.

Existen diferentes SGBDs en funcion del tipo de base de datos con el que trabajen,
las caracteristicas de la maquina sobre la que funcionan o las necesidades de los usuarios.
A la hora de elegir con qué gestor orientado a grafos se iba a realizar este proyecto se
tuvieron en cuenta tres aspectos haciendo hincapié en los detalles siguientes:

- Ademas de trabajar sobre bases de datos orientadas a grafos, estos grafos debian
cumplir ciertas caracteristicas. Entre estas caracteristicas destacaba el hecho de
que permitieran atributos en los nodos y en las aristas. La mayoria de los gestores
que se estudiaron permitian atributos en los nodos pero, sin embargo, en muchos
de ellos no ocurria lo mismo con las aristas. Gestores muy conocidos como
AllegroGraph!?, VertexDB!2 o BigDatal3 no cumplian esta caracteristica, por lo que
fueron descartados.

- Con los gestores que cumplian estas caracteristicas mencionadas en el punto
anterior, se examinaron aquellos que permitian el uso de lenguajes de
programacién conocidos y multiplataforma, como Java y C++.

- La naturaleza open-source de los gestores fue otro factor a la hora de decidir: se
eligieron aquellos que fueran gratuitos o, al menos, dispusieran de versiones
gratuitas que cubrieran las acciones a realizar.

Teniendo en cuenta estas caracteristicas, se examinaron las diferentes opciones
disponibles y se eligieron aquellas que las cumplian para, posteriormente, estudiarlas y
compararlas con el fin de elegir la mejor opcidn. En los siguientes apartados se describen
los gestores estudiados y se analizan sus pros y contras tras su uso.

2.3.1 DEX

Desarrollado a partir del afio 2006 por el grupo DAMA-UPC (Data Management de la
Universidad Politécnica de Catalufia), DEX!* es un sistema gestor de bases de datos
orientadas a grafos programado sobre el lenguaje C++. Las bases de datos con las que
trabaja quedan almacenadas en disco y hace uso de grafos dirigidos, etiquetados y con
atributos tanto en nodos como en aristas, es decir, sigue el modelo Property Graph visto en
el apartado 2.2.1 y trabaja sobre la interfaz Blueprints. Si bien al basarse en grafos se
engloba dentro del paradigma NoSQL, soporta parcialmente las transacciones ACID
aunque este paradigma no garantice que se cumplan.

" véase http://www.franz.com/agraph/allegrograph
12 véase http://data.story.lu/tag/vertexdb

B véase http://www.systap.com/bigdata.htm

1% yéase http://www.sparsity-technologies.com/dex
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Uno de los motivos por los que las bases de datos NoSQL se alejan de este tipo de
transacciones es por los problemas que suponen en el rendimiento al trabajar con grandes
cantidades de datos. Sin embargo, una de las principales caracteristicas de este gestor es
el rendimiento que, si bien no se obtiene sustituyendo las propiedades ACID, se consigue
por medio de otras técnicas, como la divisiéon del grafo en varias partes independientes
entre si reduciendo de esta forma la operaciones de entrada/salida en disco; y el
almacenamiento de los nodos y las aristas de forma similar a bitmaps!®, 1o que permite
técnicas de compresion mas eficientes.

Con estas medidas para la mejora del rendimiento, DEX permite el trabajo con
bases de datos que, ademas de ser de gran tamafio, soporten una gran concurrencia de
usuarios puesto que consigue tiempos de respuesta muy rapidos.

Aunque estd programado sobre el lenguaje C++, ofrece su API, ademas de en C++,
en Java y .NET, haciendo de él un gestor multiplataforma. Por ello, a la hora de comenzar a
trabajar con DEX, se debera descargar la libreria correspondiente al lenguaje que se
utilizara y se indicara, ademas, cudl sera el tamafio de la base de datos puesto que se
ofrecen varias posibilidades de descarga: desde el tamafio maximo soportado por la
version gratuita (un millén de objetos) hasta los tamafios correspondientes a las versiones
de pago, que llegan a alcanzar los diez millones.

2.3.2 HypergraphDB
Aunque HypergraphDB!é tiene como principal objetivo las bases de datos orientadas a
grafos, también permite trabajar con bases de datos semanticas, relacionales y orientadas
a objetos, lo que lo define como un gestor muy flexible.

Respecto al tipo de grafos con los que trabaja, utiliza el modelo Hypernode del que
se hablé en el apartado 2.2.1, pero con ciertas modificaciones de forma que una arista,
ademas de poder apuntar a varios nodos, también pueda apuntar a varias aristas.

Su implementacién estd basada en Java, haciendo de ella una herramienta
multiplataforma y se contempla la posibilidad de hacerlo también en C++. Los requisitos
necesarios antes de trabajar con este gestor son, nuevamente, la importacién de su libreria
en el proyecto Java en el que se vaya a trabajar con la base de datos.

2.3.3 OrientDB
Lanzado en el afio 2010 y escrito en Java (considerado, por tanto, multiplataforma),
OrientDB17 es un gestor de base de datos que, aunque orientado a la gestion de
documentos, soporta trabajar con bases de datos orientadas a grafos ya que las relaciones
entre documentos se manejan como si fueran grafos. Ademas, permite otorgar diferentes
grados de flexibilidad al esquema y crear roles de usuario para garantizar la seguridad.

A pesar de pertenecer al grupo de las bases de datos que siguen el paradigma
NoSQL, cumple las propiedades ACID a la hora de realizar transacciones y ademas permite
el uso del lenguaje relacional SQL con extensiones de forma que se puedan manejar
relaciones sin hacer uso de JOIN, siendo este hecho una de las principales caracteristicas

> Formato de imagenes. Véase http://es.wikipedia.org/wiki/Imagen de mapa de_bits
1® véase http://www.hypergraphdb.org/index
7 yiéase http://www.orientdb.org/
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que lo diferencia (en la Ilustracién 2.8 se muestra un pequefio ejemplo de este lenguaje).
Para conseguir solventar la pérdida de rendimiento que supone el uso de ACID, utiliza
algoritmos de indexado propios de bases de datos documentales, como MVRB-Tree,
combinaciéon del arbol B+!8 y Red-Black!®, con los que se consiguen inserciones y
busquedas rapidas.

La estructura de grafos que emplea sigue el modelo Property Graph y, ademas, esta
construido sobre la interfaz Blueprints, lo que permite el uso de todas las caracteristicas
de ésta ademas de su lenguaje, Gremlin.

select from (
traverse Movie.actors, Actor.movies from (

select from Movie where producer = "J.J. Abrams"
) while $depth <= 3
) where @class = 'Movie'

Ilustracion 2.8 Consulta de OrientDB que obtiene los actores que han trabajado en peliculas cuyo productor
es].J. Abrams

A la hora de trabajar con OrientDB es necesaria la importaciéon de su libreria Java y la
puesta en funcionamiento de un servidor con licencia Apache, totalmente gratuito. Otra
opcidn para utilizar este gestor es a través de linea de comandos.

2.3.4 InfiniteGraph
InfiniteGraph es un gestor de bases de datos orientadas a grafos con nucleo programado
en C++ pero implementado en Java, lo que hace de él un gestor multiplataforma. Ademas,
sigue el modelo de grafos Property Graph y utiliza la interfaz Blueprints.

A la hora de almacenar la informacion, ofrece dos posibilidades: hacerlo en la
misma maquina en la que se trabaje o distribuir el almacenaje en varias maquinas,
consiguiendo asf ventajas en el rendimiento en caso de que se trabaje con muchos datos.

Ademas de la posibilidad de distribuir el almacenamiento, se ofrecen dos opciones
a la hora de realizar transacciones para mejorar el rendimiento en operaciones de
modificacién. La primera de ellas, indicada si no se tienen muchos datos o es fundamental
que se controle la consistencia de estos, exige que se cumplan todas las propiedades ACID
en cada transaccién. La segunda opcién, recomendada cuando existen muchos datos,
garantiza la consistencia pero sin exigir que se cumplan todas las propiedades ACID,
consiguiendo de esta forma un menor impacto en el rendimiento. Otro mecanismo que
utiliza a la hora de mejorar el rendimiento es almacenar fisicamente los elementos a los
que se acceda frecuentemente de forma contigua, mejorando asi la navegacién en las
consultas.

Antes de comenzar a trabajar con InfiniteGraph es necesario descargar su libreria
Java para incluirla en el proyecto que albergara la solucion. A la hora de realizar consultas,

18 Tipo de estructura de datos en forma de arbol utilizada en la representacion de colecciones ordenadas
de objetos y que permite inserciones y borrados eficientes. Muy utilizados para la indexacion.

19 Tipo de arbol binario de busqueda utilizado para organizar informacién compuesta por datos
comparables.



CAPITULO 2. BASES DE DATOS ORIENTADAS A GRAFOS 16

ofrece la posibilidad de llevarlas a cabo mediante lenguaje de légica de predicados o, por
estar implementado sobre Blueprints, mediante Gremlin.

2.3.5 Neo4]
Implementado en Java y basado en grafos, Neo4]J20 nacié en el 2007 y hoy en dia es uno de
los gestores de bases de datos orientadas a grafos mas extendidos, siendo utilizado por
empresas tan conocidas como Adobe, Cisco, Deutsch Telekom o Infojobs.

Descrito por sus desarrolladores como “robusto, escalable y de alto rendimiento”,
emplea diferentes técnicas para lograr estos objetivos. En primer lugar, hace uso de
transacciones ACID aunque pertenezca al paradigma NoSQL puesto que sus
desarrolladores las consideran los cimientos de la fiabilidad de los datos. Por su
implementacidn, los grafos pueden crecer almacenando mayores cantidades de datos sin
que apenas se perciba en el rendimiento, siendo los recursos hardware la tinica barrera.
Para solventar este problema, se ofrece la posibilidad de distribuir la base de datos en
varios servidores.

Respecto a la estructura de grafos empleada, sigue el modelo Property Graph, por
lo que hace uso de la interfaz Blueprints aprovechando asi sus caracteristicas, como el
lenguaje de consulta Gremlin. Ademas de este lenguaje también puede utilizarse uno
propio del gestor, Cypher, del que se muestra un ejemplo en la Ilustraciéon 2.9,
caracterizado por acercarse al lenguaje natural mas que Gremlin.

START me=node (*) MATCH me-->friend-[?]->friend of friend

RETURN friend, friend of friend

Ilustracion 2.9 Consulta Cypher que retorna los amigos y los amigos de amigos de cada nodo

A la hora de trabajar con Neo4], existe la posibilidad de integrarlo en Java, para lo que se
deberan descargar sus librerias; o instalando su servidor, de forma que se pueda trabajar
con él mediante consola. En el primer caso, también se da la posibilidad de trabajar con
Neo4] de forma grafica en lugar de hacerlo sélo mediante c6digo. Para ello, proporciona
una clase Java que implementa un servidor al que se accede desde un explorador web y
que permite diversas operaciones como la visualizaciéon del grafo, un listado con las
relaciones de cada nodo, realizar consultas utilizando Cypher o Gremlin o la creacion y
eliminacion de indices.

Antes de descargar Neo4], sera necesario conocer qué necesitara el proyecto a
implementar. Por ejemplo, si va a hacerse uso de tareas de monitorizacién o de copias de
seguridad, la versidn mas sencilla (Community) no seria suficiente y habria que utilizar las
versiones Advanced o Enterprise. Es importante tener esto presente ya que, mientras que
la primera esta basada en una licencia GPL2!, las segundas hacen uso de AGPL22. Ademas
de tener en cuenta la licencia, otro factor a considerar es el hardware minimo requerido
para que el trabajo con la base de datos tenga un rendimiento aceptable. Para facilitar esta

%% véase http://www.neo4j.org/

*! licencia de software mas utilizada que permite a los usuarios la libertad de usar, compartir y modificar
el software.

*? Similar a las licencias GPL pero aifadiendo la obligacidn de distribuir el software si éste se ejecuta para
ofrecer servicios a través de una red de ordenadores.
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tarea, Neo4] proporciona una herramienta en la que, a través del nimero de nodos, aristas
y propiedades de cada uno de ellos calcula los requisitos minimos de hardware para que la
solucién implementada sea lo mas eficiente posible.

2.3.6 Seleccion del gestor
Con objeto de seleccionar el gestor a utilizar en el proyecto se instalaron y realizaron
diversas pruebas con los gestores previamente mencionados.

En primer lugar, se descarté HyperGraphDB por el modelo utilizado. El hecho de
emplear hiper-grafos complicaba el problema en lugar de facilitarlo puesto que no eran
necesarias estructuras tan complejas.

Con los gestores restantes se tuvo en cuenta, en primer lugar, la cantidad de datos
con la que se iba a trabajar y las licencias bajo las que trabajaba cada uno de ellos.
Teniendo en cuenta esto, se elimind el gestor DEX de la lista de posibilidades debido a que
su version gratuita sélo permitia el trabajo con un millén de objetos, cantidad que iba a ser
sobrepasada por los conjuntos de datos con los que se iba a trabajar.

El siguiente factor a estudiar fueron los lenguajes de consulta con los que
trabajaban los tres gestores restantes. Aunque todos ofrecian la posibilidad de utilizar
Gremlin, se opto6 por asegurar la posibilidad de poder trabajar con otros lenguajes en caso
de que la implementacién de algunas consultas fuera demasiado compleja para su
implementacién en Gremlin. Puesto que tanto Neo4] como OrientDB ofrecian, ademas de
Gremlin, lenguajes de consulta propios con una sintaxis mas natural, se deseché el gestor
InfiniteGraph, que tan solo ofrecia el lenguaje de l6gica de predicados.

Entre las dos ultimas opciones se eligid, por su lenguaje SQL adaptado y el
rendimiento que prometian sus caracteristicas, el gestor OrientDB. Las desventajas de esta
eleccion aparecieron cuando, al comenzar a trabajar con él, surgieron diferentes dudas y
no se encontroé suficiente informacién al respecto. Posiblemente debido a su juventud y a
su pertenencia a una empresa pequeila, OrientDB atin no es lo suficientemente conocido
como para encontrar soluciones a los problemas que pueden darse. Con este pensamiento
practico, y viendo las caracteristicas y la gran cantidad de informacién y adeptos de Neo4],
se opto6 finalmente por este gestor.



3 Business Intelligence
En este capitulo se realiza una breve introduccion al concepto Business Intelligence, se
enumeran los beneficios que aporta, se describen las fases necesarias para el desarrollo de
una solucién de este tipo y se especifican las herramientas utilizadas en la realizacién de
este proyecto.

3.1 Introducciéon

En la actualidad, las empresas cada vez disponen de mas informaciéon procedente de
fuentes internas (sistemas corporativos, aplicaciones departamentales, etc.) y externas
(INE, INEM, encuestas, redes sociales, etc.), lo que sumado a la competitividad y a la
globalizacién complica sus posibilidades de adaptarse y sobrevivir a los cambios del
entorno. Es por ello que las empresas deben encontrar la forma de anticiparse a la
competencia y fidelizar clientes asi como reducir y optimizar procesos. Estos objetivos
hacen evidente la necesidad de acceder a la informacién de forma agil y rapida.

Con el fin de ayudar al cumplimiento de estos objetivos, nacié el Business
Intelligence (BI). Su principal funcionalidad es la de apoyar a las empresas a la hora de
mejorar su competitividad, lo que se consigue facilitando la informacién necesaria para la
toma de decisiones. Este término fue utilizado por primera vez por Howard Dresner
(1989) que lo definié como “un conjunto de conceptos y métodos para mejorar la toma de
decisiones utilizando para ello informacién sobre hechos pasados”.

Otra definicién de Business Intelligence (Gartner Group, 2006), lo define como “un
proceso interactivo para explorar y analizar informacién estructurada sobre un dreaq,
normalmente almacenada en un data warehouse, con el objetivo de descubrir tendencias o
patrones, a partir de los cuales derivar ideas y extraer conclusiones. El proceso de Bl incluye
comunicar los descubrimientos y efectuar los cambios”.

Por su parte, The Data Warehouse Institute define el Bl como “un término
paraguas que abarca los procesos, las herramientas y las tecnologias para convertir datos en
informacion, informacién en conocimiento y planes para conducir de forma eficaz las
actividades de los negocios”.

Todas las definiciones citadas recogen la misma idea: el objetivo fundamental de
una solucién Business Intelligence es la transformacién de datos en informacién que
pueda ser directamente utilizada para la toma de decisiones.

Las soluciones Business Intelligence aportan una serie de beneficios que pueden
clasificarse, segiin Bill Whittemore (2003) y Gabriel Fuchs (2003), en tangibles, intangibles
y estratégicos:

e Beneficios tangibles. Entre estos se encuentran la reduccién de costes, la
generacion de ingresos o la necesidad de emplear menos tiempo en algunas
actividades. Esto se consigue, por ejemplo, identificando a los mejores proveedores
para conseguir un precio menor, segmentando a los clientes o reasignando al
personal de forma que se incremente la productividad.

e Beneficios intangibles. A partir de la informacién enfocada a la toma de
decisiones, se mejorara este fin consiguiendo asi mejorar la posicién competitiva.

18
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Esto se alcanza, entre otros, mejorando la atencion al cliente aumentando asi su
satisfaccion o facilitando el acceso a los datos mediante el uso de consultas, andlisis
o informes.

e Beneficios estratégicos. Identificar a qué clientes, mercados o productos se
puede dirigir una campafa de marketing utilizando para ello ticticas como el
analisis de estrategias de precios o la mejora de la toma de decisiones haciendo
que sea mas rapida, con mas informacién y basada en hechos.

Pero no todo son ventajas: el desarrollo e implantacion de soluciones Business Intelligence
es costoso econdmicamente, debido principalmente al elevado coste de las licencias, y
temporalmente (horas-persona) ya que estas soluciones involucran a bastantes personas
de la organizacién en la fase de definicion de métricas y durante la programacién y
validacion de los procesos ETL, los cuales se describen en el apartado 3.2.3.

3.2 Fases de desarrollo de una solucion BI
El desarrollo de una solucién Business Intelligence sigue una serie de fases que se
muestran en la [lustracion 3.1.

e D

Componentes de Business Intelligence
\ EXTRACCION DE i
LA =
| INFORMACION
N prr— - BUEE Herramientas
V| -Seleccion e
FUENTESDE ™ | -Transformacion SERVIDOR J0E  Frontend
INFORMACION % -Limpieza
EXTERMAS " | -Integracién
J -Actualizacion
// METADATA OLAP
Server
BASE DE DATOS
SISTEMAS
[DEPARTAMENTALES
_Fuentes de ETL Datawarehouse
informacion

Ilustracion 3.1 Componentes de una solucién Bl

En primer lugar se debe estudiar la problematica a la que la solucién ha de dar respuesta.
Conocido este objetivo, se analiza la informacién de la que dispone la empresa para
responder a las preguntas del negocio. Esta informacién se debe trasladar y transformar
antes de cargarse en el almacén de datos o data warehouse y, finalmente, la solucién tiene
que ofrecer al usuario final una interfaz para analizar y visualizar la informacién. Cada una
de estas fases se detalla en los apartados siguientes.

3.2.1 Definicién de requisitos
En esta primera fase se definen las preguntas a las que la solucién BI debe dar respuesta.
Estas preguntas se conocen como métricas o indicadores claves de negocio y son la
herramienta basica para saber si se estan alcanzando los objetivos buscados. Para que
cumplan las expectativas, deberan ser cuantificables de forma que esos objetivos se
puedan medir.
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Ala hora de su definicidn, es fundamental tener en cuenta a los responsables de las
diferentes areas de la empresa con el fin de que faciliten la definicion de dichos
indicadores, su calculo y qué valores reflejarian el éxito.

3.2.2 Fuentes de informacion
Una vez definidos los indicadores, se debe analizar la informacién de la que dispone la
empresa. Esta informacion puede provenir de diversas fuentes:

e Sistemas operacionales o transaccionales: informacién interna de la empresa
procedente de, entre otros, herramientas ERP23 o CRM24,

e Sistemas de informacion departamentales: como pueden ser las previsiones,
los presupuestos y las hojas de calculo.

¢ Fuentes de informacion externa: estudios de mercado o informacién referente a
la poblacidn, paginas web, redes sociales, ficheros procedentes de encuestas, etc.

Habitualmente, de estas fuentes se obtienen grandes cantidades de informacién por lo que
es muy importante identificar si dicha informacién es apropiada en lo que refiere a
formato, disponibilidad y calidad y si cumple las expectativas necesarias para responder a
los indicadores definidos en el paso anterior. En caso contrario, se deberan modificar
dichos indicadores para que se adapten a la informacion de la que se dispone o bien anular
el calculo del indicador. Una vez realizado este paso, es fundamental estudiar la calidad de
los datos, aspecto del que se hablara en el apartado siguiente.

3.2.3 Proceso ETL
El proceso ETL (Extraction, Transformation and Load) tiene como objetivo extraer la
informacién de las fuentes, transformarla y cargarla en el almacén de datos. En toda
solucién BI este proceso es clave y habitualmente consume entre un 60% y un 80% del
tiempo total de desarrollo de la solucidn.

Este proceso, a su vez, puede dividirse en 5 subprocesos que se detallan a
continuacion:

1. Extraccion. Consiste en extraer los datos de las diferentes fuentes de informacion.
Tras este proceso, se puede decir que los datos estan “en bruto”. Puede llevarse a
cabo de forma “manual”’, mediante lenguajes de programacién como Java, o
utilizando herramientas especializadas en ETL, con las que se podra visualizar el
proceso y detectar errores mas rapidamente. Con frecuencia se hace necesario un
almacén de datos intermedio, también llamado data staging, que suele utilizarse
entre esta fase y las posteriores y que permanece oculto a los usuario finales.

2. Limpieza. Es frecuente que los datos procedentes de las diversas fuentes de
informacién no hayan sido depurados, es decir, que estén “sucios”. A menudo esta
“suciedad” es producida por datos incompletos (por ejemplo, atributos en blanco o
ausentes), con ruido (contienen errores como salarios negativos), e inconsistentes
(edades que no coinciden con las fechas de nacimiento). Esta falta de calidad en los

> ERP (Enterprise Resource Planning) es un sistema de planificacion de recursos empresariales que
integra y maneja asuntos relacionados con operaciones de produccién y distribucion.

** CRM (Customer Relationship Management) es un sistema informatico de apoyo a la gestién de las
relaciones con los clientes en aspectos como las ventas y el marketing.
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datos suele deberse, entre otros, a valores por defecto, errores humanos y modelos
de datos no normalizados. Si se desea una solucién en la que los resultados
mostrados sean coherentes y fiables, es necesario que los datos estén “limpios”,
esto es, que sean datos de calidad. Para ello, deberan ser precisos, integros,
coherentes, completos, validos, disponibles y accesibles. Este punto de la
transformacion es de vital importancia ya que, como afirma Bill Inmon (2006), “las
organizaciones actiian bajo la suposicién de que la informacién de la que disponen es
precisa y vdlida. Si la informacidén no es vdlida, entonces no pueden responder a las
decisiones basadas en ella”.

3. Transformaciéon. Una vez que los datos estan “limpios”, el siguiente paso es
transformarlos mediante cambios de formato, sustituciéon de cédigos y calculo de
valores derivados y agregados (estos ultimos habitualmente se calculan y se
almacenan para mejorar el rendimiento de las consultas realizadas sobre el
almacén de datos). En esta etapa también se incluye la definicidn del nivel de grano
o detalle, concepto que se definira en el apartado siguiente.

4. Integracion. En este momento los datos se cargan en el almacén de datos. Es
fundamental que este paso se lleve a cabo correctamente.

5. Actualizacion. Sera necesario definir con qué periodicidad se realizaran nuevas
cargas de datos al almacén.

Para llevar a cabo todas estas tareas que se acaban de definir, existen herramientas ETL
que ayudan en su ejecucién y de las cuales se hablara en el apartado 3.3.

3.2.4 Almacén de datos o data warehouse
Los almacenes de datos o data warehouse (DW) surgieron como respuesta a las
necesidades de los usuarios, que necesitan informacién consistente, integrada, historica y
preparada de forma que pueda ser analizada para la toma de decisiones.

Desde su aparicion, han sido definidos de diferentes formas. Una es la realizada
por Hugh ]J. Watson (2006), quien lo definié como “una coleccién de informacién creada
para soportar las aplicaciones de toma de decisiones”. Sobre esta definicion, Bill Inmon
(2005) afiadio6 las caracteristicas que debia cumplir, siendo éstas “estar orientado sobre un
drea, integrado, indexado al tiempo y no voldtil de forma que soporte la toma de decisiones”.
Analizando esta definicion, se deduce que un almacén de datos debera estar enfocado a
resolver un problema de negocio, para lo cual la informacién debera transformarse de
forma que esté estandarizada y pueda ser util. Ademads, esta informaciéon debera
almacenarse refiriéndose a medidas de tiempo (en horas, dias, semanas, meses, etc.) y su
actualizacion se haré periddicamente de forma preestablecida.

Otro autor, Ralph Kimball (2002) lo defini6 como “el lugar donde se publica la
informacion” e indicé los objetivos que debe cumplir. Entre estos objetivos estan su
alcanzabilidad (pudiendo ser corporativa o departamental), la consistencia de la
informacién que almacena, la posibilidad de analizarla por separado o combinandola y la
disponibilidad de herramientas de consulta, analisis y presentacion.

Puesto que un almacén de datos es una base de datos, sera necesario disefar las
distintas tablas y relaciones que la forman. Con este fin, se estudiaran las cuestiones
planteadas inicialmente y a las que la solucion Bl debe dar respuesta. Cada almacén sigue
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un esquema multidimensional, generalmente basado en “estrellas”, adaptado a cada
problematica y que da respuesta a las preguntas planteadas. En este esquema se
distinguen dos tipos de tablas: las tablas de hechos y las tablas de dimensiones. Las
primeras almacenan aquello que se desee medir o analizar (es decir, los “hechos”),
mientras que las segundas indican cémo se quieren medir o, lo que es lo mismo, permiten
agrupar los hechos de la tabla de hechos en funcién de los valores de la dimensién. El
esquema de la base de datos resultante se muestra en la Ilustracion 3.2.

Tabla de Tabla de
dimensién 1 \ / dimensién 3
Tabla de hechos
Tabla de / \ Tabla de
dimension 2 dimension 4

Ilustracion 3.2 Esquema multidimensional en estrella

A grandes rasgos, los pasos que se deben seguir en el disefio de un almacén de datos son
los que se describen a continuacion:

1. Elegir la granularidad. En funcién de las preguntas que se deseen responder, sera
necesario un grano (o nivel de detalle) mas o menos fino. El nivel de granularidad
condiciona la flexibilidad de las consultas por lo que es muy importante tener en
cuenta que, una vez que los datos estén guardados, no se podra entrar en mas
detalle. Por ello, lo mas recomendable es almacenarlos al maximo nivel de detalle
posible aunque en la practica no se utilice.

2. Decidir las dimensiones. La granularidad elegida en el punto anterior determina
las dimensiones, por lo que habrd que ajustarlas al detalle elegido. Ademas, los
atributos de cada dimensidn servirdn para definir las agregaciones. Aunque para
cada solucién Bl las dimensiones seran diferentes, todas tendran una dimension en
comun: la dimensién temporal. Esta dimensién, como su propio nombre indica,
almacenara fechas y, si el problema requiere que se almacene el instante del dia,
también serd necesaria una dimensién para las horas. Lo mejor es que el grano de
la dimensidn temporal sea diario: de esta forma, podremos agrupar los datos por
dias, semanas, meses, etc. y, ademas, disponer de informacién mas precisa como,
por ejemplo, qué dia de la semana es, si es festivo o si corresponde a un periodo
vacacional.
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3. Determinar los hechos. En este punto se decidird qué hechos se van a
implementar, es decir, qué medidas formaran la tabla de hechos. Para trabajar
mejor, es conveniente que estas medidas puedan sumarse entre si y, en caso de no
ser posible, se podria trabajar con ellas utilizando valores medios.

Hasta ahora se han descrito los pasos a seguir para disefiar un almacén de datos sencillo
pero habitualmente estas bases de datos requieren la integracion de varias estrellas que
trabajan con dimensiones a distinto nivel de detalle, por lo que es necesaria su
normalizacién (o jerarquizacion) obteniendo el llamado esquema en copo de nieve
(snowflake). Esta situacion se da cuando, por ejemplo, se almacena para cada usuario datos
referentes su nivel de estudios o la ciudad en la que vive. El nivel de estudios y la ciudad se
encontrarian almacenados en dimensiones jerarquizadas a las que se haria referencia en
la dimensidén del usuario. Otra caracteristica que es habitual encontrar es la presencia de
dos tipos de tablas de hechos: transaccionales y snapshots. Las primeras estan formadas
por filas que representan eventos mientras que las segundas corresponden a capturas de
la base de datos en un instante de tiempo determinado. Mientras que las transaccionales
tienen un mayor nivel de detalle, los snapshots presentan una visién acumulativa sin
entrar en detalle pero son ttiles para conocer la evolucion de la informacién.

Uno de los aspectos fundamentales de un almacén de datos es su actualizacion
periddica, para lo cual habra que definir procesos ETL y un data staging que permita
conocer los cambios en las fuentes de informacion originales para trasladarlos al almacén.
Asimismo, al tratarse de una base de datos, habra que vigilar que la informacién esté
siempre disponible, que se cumplan ciertos requisitos de rendimiento y realizar (en plazos
fijados previamente) copias de seguridad y recuperacion.

3.2.5 Explotacion de los datos
Por tultimo, una solucién BI debera proporcionar herramientas para analizar y visualizar la
informacién que reside en el almacén. Existen diferentes herramientas, cada una con un
proposito distinto y que se detallan a continuacion.

e Generadores de informes. Utilizadas por desarrolladores, su funcién es la
creacidn de informes estandar para ciertos grupos de usuarios, departamentos o la
organizacion.

e Herramientas de usuario final de consultas e informes. Son empleadas por los
usuarios finales y no necesitan programaciéon. Dan al usuario la posibilidad de
crear informes.

e Herramientas OLAP (On-Line Analytical Processing). Con ellas, los
desarrolladores pueden construir cubos OLAP y los usuarios finales pueden tratar
la informacién de forma multidimensional puesto que permiten explotar la
informacién teniendo en cuenta diferentes perspectivas y periodos de tiempo.

e Herramientas de dashboard y scoreboard. Estas herramientas permiten al
usuario ver informaciéon de manera mas sencilla mediante el uso de recursos
graficos a la vez que ofrecen la posibilidad de entrar en mas detalle y en informes.

e Herramientas de planificacién, modelizacion y consolidacion. Dan la
posibilidad al usuario final de crear planes de negocio y simulaciones a partir de la
informacién existente y suelen utilizarse, entre otros, para la elaboraciéon de
presupuestos y previsiones.
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e Herramientas data mining. Permiten la creaciéon de modelos estadisticos de las
actividades. El data mining, o mineria de datos, tiene como objetivo el
descubrimiento de patrones presentes en la informacion y sus resultados suelen
emplearse en tareas como la segmentacion, la clasificacion o las previsiones.

Entre estas herramientas mencionadas cabe destacar las herramientas OLAP debido a su
gran importancia en el mundo del Business Intelligence. Con el objetivo de que los
usuarios vean la informacién agregada a diferentes niveles y sobre diferentes dimensiones
(por ejemplo, el nimero de compras realizadas por clientes con edades comprendidas en
un cierto rango y de un pais determinado) nacié OLAP. La forma de representar las
herramientas OLAP son cubos cuyas aristas se corresponden con las diferentes
dimensiones que participan en la consulta tal como se muestra en la Ilustracién 3.3, donde
puede verse el nimero de libros que compro un cliente determinado en un afio dado. Esta
informacién se recoge en los cubos individuales que forman el cubo y que son lo que se
habia mencionado anteriormente como “hechos” en la tabla de hechos.

' Unidades Vendidas -\‘1

Cliente 1 | 25 | 32 | 23

on

Cliente 2 | 13 50

Afic 3

Cliente 3 | 58 | 45 [ 11 Afio 2
Libro 1 Libro 2 Libro 3

- J

Ilustraciéon 3.3 Cubo OLAP

Con el fin de agilizar las consultas, las herramientas OLAP permiten la realizaciéon de
ciertas operaciones exclusivas de los cubos y pueden almacenarse siguiendo diferentes
opciones de almacenamiento, como MOLAP si lo que se busca es rendimiento, ROLAP en
caso de que la capacidad de almacenamiento que se necesite sea grande, HOLAP si se
desea combinar ambas y DOLAP si se necesita trabajar con MOLAP en un equipo cliente.

3.3 Herramientas comerciales BI
Para la realizacion de todas las fases que conlleva una solucién Bl es recomendable el uso
de herramientas orientadas al desarrollo de estas soluciones. Estas herramientas deberan
ajustarse a la demanda del mercado, que reclama la aceleracién de los procesos de
extraccion y carga de datos, la posibilidad de trabajar con diversos formatos de fuentes y
datos, la capacidad de soportar grandes complejidades y la cercania a las cargas en tiempo
real. Aunque hay una gran variedad en el mercado, tanto en software open-source
(Pentaho?s o Palo2?6) como comercial (Oracle Business Intelligence??) en el presente

% Véase http://www.pentaho.com
%% yéase http://www.palo.net
7 yéase http://www.oracle.com/es/solutions/midsize/oracle-products/business-intelligence/index.html
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apartado se describen las herramientas empleadas para la realizaciéon de este proyecto y
que pertenecen al entorno Microsoft SQL Server Business Intelligence Development
Studio.

Business Intelligence Development Studio (BIDS) es el entorno de desarrollo
implementado por Microsoft e integrado en Visual Studio. Se utiliza para el desarrollo de
herramientas orientadas al analisis de datos y soluciones Business Intelligence, para lo
que hace uso de tres plataformas: Integration Services, Reporting Services y Analysis
Services. Aunque estd basado en el entorno de desarrollo Visual Studio, proporciona
extensiones y tipos de proyecto especificos para Business Intelligence tales como
herramientas para la creacién de informes, flujos de datos para el proceso ETL, cubos
OLAP y estructuras para realizar mineria de datos.

El primero de los componentes de este entorno mencionado en el parrafo anterior
es SQL Server Integration Services (SSIS), una plataforma dirigida a la integracion de datos
y al flujo de trabajo, es decir, se encarga de facilitar el proceso ETL y, ademas, permite
automatizar las actualizaciones de las bases de datos y de los cubos. Realizar una carga de
datos es tan sencillo como definir el origen y el destino, pudiendo ser éstos ficheros de
texto o instancias SQL y dando la posibilidad al usuario de hacerlo de manera grafica
mediante drag-and-drop?8. Adema3s, esta carga de datos se puede mejorar puesto que la
plataforma ofrece las caracteristicas que se describen a continuacion.

e Conexiones. Cada conexion deberda incluir la informacion necesaria para
conectarse a una fuente de datos concreta, pudiendo ser esta fuente, entre otros,
un fichero, un cubo OLAP o una base de datos relacional.

e Tareas. Actian de manera atémica e implementan alguna accién, pudiendo elegir
entre 24 tareas que van desde la copia de datos hasta la transformacion de estos, lo
cual es de vital importancia para todo proceso ETL.

e Restricciones de precedencia. Las tareas se unen entre si mediante estas
restricciones y deciden si una tarea puede ejecutarse o no. Si, por ejemplo, varias
tareas se ejecutan en paralelo, s6lo podran realizarse si estas restricciones lo
permiten. Ademas, son de utilidad para definir caminos de ejecucion en caso de
que, por ejemplo, se produjera un error.

e Manejadores de eventos. Permiten ejecutar tareas en respuesta a ciertos eventos
que pueden ocurrir.

e Variables. Cada tarea puede hacer referencia a variables para almacenar
resultados, tomar decisiones o configurarse de una forma u otra.

Estas herramientas utilizadas para la carga de datos se integran en lo que la plataforma
llama paquete, cuyo contenido se almacena en lenguaje XML aunque se visualiza
graficamente. Habitualmente, para cargar un almacén de datos, seran necesarios varios
paquetes pudiendo definirse en qué orden se han de ejecutar mediante las restricciones de
precedencia mencionadas anteriormente. Ademas, a la hora de cargar los datos en el
almacén, es muy probable que estos requieran una transformacion, para lo que se
proporcionan tareas para el flujo de datos como agrupaciones, buisquedas, columnas
derivadas, ordenacidn, uniones, etc.

28 .z . .y . e ™ P
Expresidn que se refiere a la accién de mover objetos graficos utilizando el ratdn.
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Aunque las caracteristicas que se ofrecen de modo grafico y que se han definido
anteriormente son suficientes para realizar una carga compleja, también se ofrece la
posibilidad de definir nuevos objetos mediante c6digo de programacion.

La siguiente plataforma mencionada fue SQL Server Reporting Services (SSRS).
Esta plataforma tiene como finalidad la creacién y distribucién de informes interactivos en
los que visualizar la informacion, pudiendo ser generados en varios formatos como Excel,
PDF, XML o HTML. Proporciona ademas una aplicacién web para trabajar con los informes,
para lo que utiliza un servidor de informes integrado en la plataforma. Con esta aplicacién
web los usuarios pueden ver y modificar informes a la vez que configuran aspectos de
seguridad. Aqui, la seguridad esta basada en roles, pudiendo asignarse diferentes niveles
de seguridad a cada informe, a cada grupo de informes o al proyecto completo.

Finalmente, la dltima plataforma incluida en este entorno es SQL Server Analysis
Services (SSAS). Su funcioén es la del procesado analitico en linea (OLAP), mencionado en el
apartado 3.2.5, y la mineria de datos. Se emplea para analizar informacién que puede
proceder de varias bases de datos y tablas. Para almacenar dicha informacién,
proporciona la opcion de utilizar MOLAP, ROLAP o HOLAP en funcion de las necesidades.
A la hora de definir y trabajar con los cubos, Analysis Services ofrece diferentes modelos
de objetos (XML, OLE DB, ADO .NET, etc.) y de lenguajes de consulta (XML, MDX, LINQ, SQL
y DMX).

La eleccién de Microsoft SQL Server Business Development Studio se hizo, ademas
de por las facilidades que ofrece, por su integracién en SQL Server: tan sélo es necesaria la
instalacion de Microsoft SQL Server para disponer de ella, lo que la convierte en la
herramienta comercial para Bl mas econémica.



4 Especificacion funcional
El contenido de este capitulo se divide en dos partes: la primera, tiene como objetivo la
definicién de los indicadores que se proponen clasificados en tres categorias:
alcanzabilidad, compromiso e influencia; y la segunda, se centra en describir en detalle los
tres conjuntos de datos empleados en este proyecto y los indicadores que, por sus
caracteristicas y naturaleza, se les aplican.

4.1 Requisitos funcionales: métricas
Los requisitos funcionales se utilizan para definir las funciones que debe llevar a cabo la
aplicacion software. En este proyecto, los requisitos funcionales se resumen
exclusivamente en las métricas o indicadores a los que la solucién final debera dar
respuesta a través de informes.

Con el fin de mejorar la comprensidn de este apartado se muestra, en la Ilustraciéon
4.1, la imagen de un grafo genérico que resume los nodos y las relaciones mas importantes
a partir de los cuales se han definido las métricas.

amistad
fecha

Usuario A

Usuario B

Edad Edad
Sexo Sexo
Ocupacion Ocupacion

amistad
fecha

publica
fecha

vota
fecha
valoracion

Producto
N2 de visitas
Ne de comentarios
Clasificacion

Ilustracion 4.1 Grafo genérico

Como se observa en la imagen, aparecen como nodos los usuarios y los productos
(pudiendo ser estos una fotografia, un articulo, etc. y de los que se conocen ciertos datos)
y, como relaciones, la amistad entre usuarios (de la que se conoce la fecha en que se
produjo), que pueden ser reciprocas o no, y las relaciones entre usuarios y productos,
pudiendo ser éstas de dos tipos: la publicacién de un producto por parte de un usuario
(incluyendo la fecha en la que se publicd) y el voto de un usuario a un producto (del que se
dispone de la fecha y la valoracién dada).

Teniendo este esquema de red social general, en los siguientes apartados se
describen las métricas que definen los requisitos funcionales del proyecto, agrupadas en
métricas de alcanzabilidad, de compromiso y de influencia (Palazuelos & Zorrilla, 2012).

27
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4.1.1 Métricas de alcanzabilidad
Las métricas de alcanzabilidad son aquellas que, en conjunto, permiten conocer el grado
de propagacion efectiva de cierto contenido. Si, por ejemplo, una empresa lanza un nuevo
producto o servicio al mercado le interesara conocer qué valoracion esta recibiendo su
nuevo producto en el medio (en este caso, en una red social) de forma que pueda utilizar
esa informacién para mejorar o cambiar la forma de publicitar dicho producto o el
producto en si mismo.

Esta informacién puede obtenerse a partir del andlisis de los siguientes
indicadores:

e Crecimiento de usuarios. Incremento de los usuarios conectados a través de la
red social como consecuencia del lanzamiento de un producto al mercado. Esto es:

N2 de usuarios a fechaY — N® de usuarios a fecha X

N2 de usuarios a fechaY
Ecuacion 4.1 Crecimiento de usuarios

Donde el usuario de la aplicacién implementada sera el encargado de elegir la
fecha de inicio (X) y la fecha de fin (Y).

e Crecimiento de usuarios activos. Este indicador se calcula del mismo modo que
el anterior pero se tienen en cuenta so6lo los usuarios “activos”, esto es, aquellos
que han realizado actividades en la red social, como votar o publicar productos,
durante el periodo de anilisis.

e Velocidad de propagacion. Se calcula como el tiempo que transcurre (minutos,
horas o dias) desde que un producto es publicado hasta que es votado por primera
vez.

e Actividad en la red. Contabiliza el nimero de productos publicados, votos
realizados o nuevas amistades que se han producido en la red en un determinado
periodo de tiempo elegido por el usuario de la interfaz.

e Frecuencia de publicacion de los usuarios en la red. Tiene como objetivo
conocer cada cuanto tiempo se publican nuevos productos. Es decir, calcular qué
numero de fotografias o articulos son publicados por los usuarios en un periodo de
tiempo seleccionado desde la interfaz del cliente. Por ejemplo, si la fecha elegida
comprende el tltimo mes uno de los posibles resultados es que se hayan publicado
dos fotografias en ese tiempo. Para su calculo se hace uso de la siguiente ecuacion:

N2 de productos publicados en ese periodo

Ultimo dia, semana o mes del periodo — Primer dia, semana o mes del periodo

Ecuacion 4.2 Célculo de la frecuencia

e Frecuencia de voto. Se calcula con la Ecuacién 4.2 pero sustituyendo el nimero
de productos por el nimero de votos que el usuario realiza sobre los productos en
el periodo seleccionado.

e Proximidad. Indicador que muestra qué porcentaje de las amistades que se dan
en la red social se encuentra a distancia 2, 3, 4, etc. en un periodo de tiempo
elegido por el usuario de la interfaz.
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4.1.2 Métricas de compromiso
La finalidad de estas métricas es la de conocer el grado de participacién e implicacién de
los usuarios.

e Crecimiento de seguidores del perfil del usuario. Consiste en conocer cuantos
nuevos amigos o seguidores consigue el usuario en un periodo de tiempo dado.
Para ello, se seguird nuevamente la Ecuacion 4.1, pero sustituyendo el niimero de
usuarios por el de seguidores.

e Tiempo que el usuario pasa conectado a la red. Realiza un promedio del tiempo
que un usuario estd conectado cada uno de los dias pertenecientes a un periodo de
tiempo dado.

¢ Numero de visitas que recibe su perfil. Se encarga de contabilizar el nimero de
visitas que ha recibido el perfil de un usuario en el periodo de andlisis dado.

e Numero de votos y/o comentarios recibidos. Contabiliza el nimero de votos
y/o comentarios que han recibido los productos de un usuario en el periodo de
analisis.

o Reciprocidad. De utilidad en redes dirigidas, en las que ser amigo o seguidor de
un determinado usuario no implica que esa relacién exista en sentido contrario.
Para el calculo de este indicador una estructura en grafo resulta de gran utilidad:
basta con obtener una arista saliente que represente una amistad entre el nodo
origen y el nodo destino y comprobar si también existe una arista del nodo destino
al nodo origen. De esta forma, se puede comprobar (tanto por usuario como en la
totalidad de la red) qué porcentaje de las relaciones de amistad son reciprocas.

e Fortaleza de los enlaces. Para usuarios entre los que existan relaciones (por
ejemplo, autores que publican articulos juntos) se calculara la fortaleza del enlace
como un ratio entre el nimero de articulos publicados juntos con respecto al total
de las publicaciones realizadas por ambos en un periodo de analisis dado. Por
ejemplo, si el autor Ay el autor B han publicado 2 articulos juntos y el autor 4 ha
publicado en total 3 y el autor B 7, el ratio seria 2/10 (esto es, los dos articulos que
han publicado juntos dividido entre la suma de todos sus articulos publicados).
Esto queda recogido en la Ecuacion 4.3.

N2 de productos publicados juntos

N2 de productos publicados por A + N2 de productos publicados por B

Ecuacion 4.3 Célculo de la fortaleza de los enlaces

o Fidelidad de amigos. Mediante el uso de este indicador se podra conocer qué
usuarios de la red social tienen amigos mas fieles. Para obtener cdmo de fiel es un
amigo (A4) de un determinado usuario (5) se hallara el nimero de votos que el
usuario 4 realiza sobre las fotos del usuario B respecto al total de sus votos, es
decir, si A4 realiza en total 5 votaciones siendo 2 de ellas sobre los productos
publicados por B, su ratio de fidelidad sera de 2/5. Este calculo sigue la Ecuacién
4.4.

N¢ de votos del usuario A sobre productos de B

N¢ total de votos emitidos por A

Ecuacion 4.4 Calculo de la fidelidad de un usuario amigo
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4.1.3 Métricas de influencia
Con estas métricas se trata de calcular qué influencia o grado de movilizaciéon puede
causar un usuario sobre otros.

e Numero de votos recibidos de sus amigos y de los amigos de sus amigos. Para
cada producto publicado por un usuario, se calculara el nimero de votos recibido
de sus amigos directos (usuarios con proximidad 1), los amigos de sus amigos
(usuarios con proximidad 2) y asi sucesivamente, de forma que se conozca no sélo
la distancia sino también el peso de esa distancia, siendo este peso el ratio entre el
numero de votos recibidos con las diferentes proximidades entre el nimero total
de votos recibidos.

¢ Numero de usuarios que votan o comentan un producto después de que uno
de sus amigos les envie un mensaje. Se contabilizara cuantos de los mensajes
enviados por un usuario a sus amigos con el objetivo de que voten o comenten un
producto consiguen que se realicen dichas acciones sobre el producto. Se debera
decidir cuanto tiempo puede transcurrir desde que se envia el mensaje hasta que
el receptor vota o comenta un producto de forma que si, por ejemplo, transcurre
un mes, no se tenga en cuenta.

e Numero de usuarios que se dan de alta en la red social tras recibir la
invitacion de un amigo. Para cada usuario se calculara cuantas de las invitaciones
enviadas tienen como resultado el alta del usuario al que envié la invitacidn,
pudiendo elegir diferentes periodos de tiempo para el andlisis.

e Usuarios lideres. Senala quiénes son usuarios lideres, esto es, aquellos que por su
actividad agrupan a un conjunto amplio de usuarios. Es decir, son los usuarios que
representan diferentes grupos en la red (Palazuelos & Zorrilla, 2011).

4.2 Conjuntos de datos
Para llevar a cabo este proyecto se han utilizado tres conjuntos de datos de diferente
naturaleza y caracteristicas que permiten responder a la mayoria de las métricas definidas
en el apartado 4.1. Debido a sus diferencias, no todos los conjuntos de datos permiten
responder a las mismas métricas. En las siguientes lineas se describirdn los conjuntos
utilizados asi como las métricas que se les han podido aplicar.

4.2.1 MovieLens
Creado por el grupo de investigacion GroupLens?9, este conjunto de datos recoge
informacion procedente de la pagina MovieLens3?, en la que los usuarios votan a
diferentes peliculas con una valoraciéon comprendida entre 1 y 5, recogiéndose la fecha y
hora en la que se realizd la votacion. De los usuarios se conoce su sexo, edad, ocupacién y
codigo postal, y de las peliculas su titulo, su fecha de estreno y los géneros
cinematograficos a los que pertenecen.

Estudiando las caracteristicas de este conjunto, las métricas que se le pueden
aplicar son las que se describen a continuacion.

» yéase http://www.grouplens.org
%0 yéase http://movielens.umn.edu
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e Métricas de alcanzabilidad

e Frecuencia de voto: puesto que se conoce la fecha y la hora en la que se
produce cada votacién, es posible calcular la frecuencia de voto de cada
usuario por dia, semana, o mes, esto es, calcular el nimero de votos que
realiza el usuario por dia, semana y mes. Ademas, y haciendo uso de los
datos demograficos de los usuarios, existe la posibilidad de conocer esta
frecuencia a través de diferentes perspectivas como la edad, el sexo, la
ocupacidn o el area geografica del usuario. Para su calculo se empleara la
Ecuacion 4.2.

e Meétricas de compromiso

e Crecimiento de votos: siguiendo la Ecuaciéon 4.1 y sustituyendo el nimero
de usuarios por el de votos, a partir de una fecha de inicio y una fecha de
fin se podra medir tanto el crecimiento de votos por usuarios (es decir, el
crecimiento de votos emitido por cada usuario) como por peliculas
(crecimiento de votos recibidos). Ademds, se podra mostrar dicho
crecimiento por dias, semanas, meses, trimestres o afios asi como
agrupandolo segun los datos demograficos de los usuarios o por el género
de las peliculas.

e Numero de votos y valoracion media: para cada pelicula es posible
obtener el numero de votos recibidos y la valoracién media de estos.
Asimismo, y puesto que se conoce la fecha en la que se produjeron dichos
votos, es posible comparar el nimero de votos y la valoraciéon media en dos
periodos diferentes de fechas asi como agrupar estos por semana, mes o
trimestre. De igual forma se podran conocer los géneros favoritos de los
usuarios agrupando el nimero de votos por el género de las peliculas asi
como las preferencias de los usuarios segtin sus datos demograficos (edad,
sexo o nivel de estudios).

Ademas, aprovechando la infraestructura construida para calcular estas métricas, también
se puede dar respuesta a preguntas tales como qué diez usuarios son los mas activos, qué
dias y a qué horas se produce mayor actividad en la red social o qué peliculas reciben un
mayor nimero de votos.

4.2.2 Flickr
Este conjunto de datos contiene parte de la actividad registrada en la red social de
fotografia Flickr en un periodo de tiempo comprendido entre el 2 de noviembre de 2006 y
el 18 de mayo de 2007, proporcionandose ademas capturas o snapshots que recogen un
resumen de la actividad realizada en tres periodos de tiempo diferentes. El primero de
ellos recoge la actividad desarrollada del 2 de noviembre de 2006 al 3 de diciembre de
2006, el segundo del 4 de diciembre de 2006 al 2 de febrero de 2007 y el tercero del 3 de
febrero de 2007 al 18 de mayo de 2007. Con el fin de agilizar la carga de datos y la
ejecucion de consultas, y aunque se ha hecho uso de los tres snapshots mencionados, tan
s6lo se han utilizado los datos correspondientes a la actividad detallada del primer
periodo de tiempo (del 2 de noviembre al 3 de diciembre). El detalle de estos datos recoge
informacion referente a las relaciones de amistad entre usuarios, las cuales no son
reciprocas y de las que se conoce, ademas de los usuarios implicados, la fecha en la que se
produjeron, datos relativos a la carga de fotografias (usuario propietario y la fecha y hora



CAPITULO 4. ESPECIFICACION FUNCIONAL 32

de la carga), informacion sobre las votaciones de fotografias (qué usuario marca una
fotografia como favorita y en qué dia y hora lo hace), y datos sobre las fotografias (nimero
de visitas y comentarios recibidos).

Por su parte, los snapshots mencionados recogen informacién referente a la
actividad de cada usuario en un periodo de tiempo, siendo esta informacién el nimero de
fotografias que ha publicado, el niimero de fotografias que ha marcado como favoritas, su
numero de amigos (o usuarios que sigue) y el nimero de amigos de sus amigos.

Con la informacién de la que se dispone, las métricas que es posible calcular son:

e Meétricas de alcanzabilidad

Crecimiento de usuarios: aunque no se dispone de informacién referente
a la fecha en la que cada usuario se registra en la red social, esta
informacion puede extraerse de los snapshots proporcionados puesto que
el nimero de usuarios varia de uno a otro y corresponden a periodos de
tiempo distintos. Para su calculo se hace uso de la Ecuacion 4.1.
Crecimiento de usuarios activos: igual a la métrica anterior pero tan sélo
se contabilizan aquellos usuarios que hayan, como minimo, publicado una
fotografia, votado una fotografia y establecido una relaciéon con otro
usuario.

Velocidad de propagacion: se calcula como la diferencia temporal
(minutos, horas, dias, etc.) desde que un usuario publica una fotografia
hasta que ésta es votada por primera vez.

Actividad: contabiliza, en un periodo de tiempo elegido, el niimero de
votos que ha recibido cada fotografia o cada usuario, el nimero de votos
emitido por un usuario o el nimero de nuevos amigos o seguidores de un
usuario.

Frecuencias de voto, de publicacién y de amistad: se obtendra, por cada
usuario, cudntos votos realiza, cuantas fotografias publica y cuantos
nuevos amigos hace por dia, semana y mes en un periodo de tiempo dado
haciendo uso de la Ecuacién 4.2.

Proximidad: por cada relacion de amistad se conoce la distancia existente
entre los usuarios implicados antes de que se estableciera dicha amistad.
Esta medida también se aplica a las votaciones que los usuarios realizan
sobre las fotografias, donde se calcula cdmo de préximos se encuentran el
usuario que vota y el propietario de la imagen. Hallando qué porcentaje de
estas relaciones se encuentra a diferentes proximidades., se obtendra una
clasificacion que muestre cada valor de la proximidad junto con su
porcentaje para conocer, a nivel de red social, cdmo de cohesionada se
encuentra la red pudiendo comparar estos valores por periodos de tiempo.

e Meétricas de compromiso

Crecimiento de fotografias, votos y seguidores: para cada usuario se
calculara la diferencia de estos valores (fotografias subidas, votos recibidos
y nuevos seguidores) entre dos fechas sustituyendo a los usuarios por
dichos valores en la Ecuacién 4.1.
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e Numero de votos, visitas y comentarios: con los datos de las fotografias
subidas por un usuario se hallard el nimero total de votos, visitas y
comentarios que han recibido sus fotografias.

e Reciprocidad: puesto que las relaciones de amistad son dirigidas, es decir,
que un usuario X'sea amigo o seguidor del usuario ¥'no significa que exista
la misma relacion desde el usuario Yal usuario X, se obtendra si la relacién
existe en ambos sentidos. Con esto, se podra obtener qué tanto por ciento
del total de las relaciones de amistad son reciprocas y cuales no (tanto por
usuario como en la totalidad de la red) y, ademas, se podra indicar un
periodo a estudiar.

o Fidelidad de amigos: después de que se establezca una relaciéon de
amistad entre usuarios, se contabiliza la fidelidad como el ratio entre el
numero de votos que un usuario realiza sobre las fotografias de su usuario
amigo dividido entre el nimero total de votos que ha realizado, tal como
indica la Ecuacion 4.4.

e Meétricas de influencia:

e Numero de votos recibidos de sus amigos y de los amigos de sus
amigos: con el fin de conocer la influencia de cada usuario, se calcula qué
porcentaje de votos sobre las fotografias que ha publicado han sido
realizados por usuarios que se encuentran a proximidad 1, 2 o mayor que
2. Puede limitarse por tiempo, de forma que se pueda comparar si dicho
valor varia entre dos fechas.

Al igual que ocurre con MovieLens, con Flickr también se puede obtener qué usuarios son
mas activos a la hora de votar o publicar fotos, a qué hora del dia se realiza la mayor carga
de fotografias o qué dias se registra una mayor actividad en la red. Asimismo, haciendo
uso del nimero de votos, visitas y comentarios, se puede calcular no sélo la suma de cada
uno de estos valores recibidos por las fotografias de cada usuario, sino también el nimero
maximo de votos, visitas o comentarios recibidos teniendo en cuenta todas las fotografias
publicadas por un usuario.

4.2.3 DBLP
DBLP recoge informacién referente a articulos relacionados con la computacién y
publicados en un periodo de tiempo comprendido entre el aflo 1936 y el 2011. De cada
publicacién se conoce su titulo, su clasificacion, el afio en el que se publicé, las
publicaciones a las que cita y sus autores, de los cuales se tiene su nombre completo.

En el caso de este conjunto de datos, las relaciones de coautoria entre usuarios o
autores se consideran relaciones de amistad, de forma que la primera vez que dos autores
realizan juntos una publicacién se establece una relacién de amistad y, a partir de ese
momento, dichos autores se consideran “amigos”. Otro aspecto a tener en cuenta son las
citas, puesto que la mayor parte de las publicaciones recogidas tienen referencias a otras
publicaciones. Estas referencias se interpretaran como relaciones de voto, siendo el
usuario votante el autor que escribe la publicacién que cita y el producto votado la
publicacién que es citada.

Utilizando esta informacién, las métricas a las que puede dar respuesta son las
siguientes:
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e Métricas de alcanzabilidad

Velocidad de propagacion: se calculara como el tiempo que transcurre
(pudiendo ser éste tan sélo afios debido a la informacién proporcionada)
desde que un articulo es publicado hasta que es citado por primera vez.
Frecuencia de publicacion: de cada autor se calculard cuantas
publicaciones realiza por afio (s6lo puede calcularse la frecuencia por afio
debido a las caracteristicas del conjunto de datos) haciendo uso de la
Ecuacién 4.2. Puede obtenerse estableciendo un periodo de tiempo, de
forma que sélo se tengan en cuenta las publicaciones realizadas entre esos
afios dados.

Frecuencia de citas: de las publicaciones escritas por un autor se
calculara, haciendo uso nuevamente de la Ecuacién 4.2, cuantas citas
realiza por afio en estas publicaciones.

Proximidad: se calcula la distancia a la que se encontraban los autores
antes de escribir un articulo juntos por primera vez de forma que se pueda
obtener qué tanto por ciento de los coautorias tienen diferentes
proximidades. De igual forma, puede obtenerse este valor para las citas en
los articulos. Asimismo, se podrd mostrar dicho valor en diferentes
periodos de tiempo con el fin de comparar su variacion.

e Métricas de compromiso

Crecimiento de publicaciones: consiste en comparar cuanto ha crecido el
numero de publicaciones en un periodo. En este caso, no se daran fechas de
inicio y fin completas sino un afio de inicio y otro de fin y también se
calculard mediante la Ecuacién 4.1 sustituyendo el nimero de usuarios por
el de publicaciones.

Crecimiento de coautores: para cada autor se hallara, mediante la
Ecuacion 4.1, el crecimiento de sus relaciones de coautoria entre dos afios
dados por el usuario.

Crecimiento de las citas de una publicacion: se calculara el incremento,
de nuevo con la Ecuacién 4.1, en el nimero de citas que recibe una
publicacién en el periodo establecido por el usuario de la interfaz.

Namero de veces que una publicacion ha sido citada: pudiendo
calcularse el numero total desde que se public6 o en un periodo
determinado por el usuario de la aplicacién.

Namero de veces que han sido citadas las publicaciones de un
determinado autor: para cada autor se calculara el nimero de citas que
han recibido sus publicaciones en un periodo de tiempo establecido por el
usuario de la aplicacion.

Fortaleza de los enlaces: una vez establecida una relacién de coautoria o
amistad entre dos autores, se contabilizara el ratio de las publicaciones que
han realizado juntos respecto a la suma del total de articulos que han
publicado, pudiendo incluir nuevamente limite temporal, y haciendo uso
de la Ecuacién 4.3.

Fidelidad de coautores: tras el establecimiento de una relaciéon de
coautoria entre dos autores, se calculara como de fieles son dichos autores
entre si. Para ello, se calculara el ratio de citas realizado por uno de ellos a
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articulos publicados por el otro autor implicado en la coautoria respecto al
total de citas realizadas por el primer autor, para lo cual se hara uso de la
Ecuacion 4.4. Al igual que en otros indicadores, se puede incluir un limite
temporal.

e Métricas de influencia

Proximidad: de cada autor se calculard qué porcentaje de las
publicaciones que citan sus obras se encuentran a diversas proximidades
(por ejemplo, la proximidad 1 correspondera a aquellas citas cuyos autores
hayan trabajado previamente con ese autor, la proximidad 2 a autores que
hayan trabajado con autores con los que tengan relacién de coautoria, etc.).
De esta manera, se determinara qué influencia tiene dicho autor. En este
caso, también habra que tener en cuenta las auto-citas, a las que se
asignara proximidad 0.

Nuevamente, y de la misma manera que ocurria con los conjuntos de datos anteriores, con
DBLP también es posible obtener datos referentes al afio en el que se publicaron mas
articulos, qué autores son los que mas publican o quiénes son citados un mayor ndmero de

veces.



5 Diseiio de la solucion
Este capitulo tiene como objetivo mostrar, en primer lugar, los disefios de las bases de
datos en grafo utilizadas para trabajar con cada conjunto de datos y, posteriormente,
describir el almacén de datos disenado asi como cada una de las tablas que lo constituyen.
Finalmente, se explica el proceso realizado para trasladar los datos contenidos en las
bases de datos orientadas a grafos al almacén de datos.

5.1 Bases de datos en grafo
Este apartado se centra en la descripcién de las bases de datos en grafo creadas para cada
uno de los conjuntos de datos empleados, utilizando para ello el gestor Neo4], asi como los
calculos realizados sobre ellas.

5.1.1 Base de datos del conjunto de datos MovieLens

Como se menciond en el apartado 4.2.1, este conjunto contiene informaciéon procedente
del sitio web MovieLens, orientado a que los usuarios (de los que se conocen sus datos
demograficos) realicen votaciones sobre peliculas, las cuales aparecen junto a su titulo, su
fecha de lanzamiento, su direccién en el sitio web IMDDb y los géneros a los que pertenecen.
Conociendo esta informacioén, y teniendo también en cuenta la fecha, hora y valoraciéon de
cada votacion realizada, el disefio de la base de datos en grafo es el mostrado en la
[lustracion 5.1.

UserId MovielId

Age SCORING MovieTitle
Gender > ReleaseDate
Occupation Date IMDb-URL
ZipCode Score Genres
Usuario Pelicula

Ilustracion 5.1 Grafo del conjunto de datos MovieLens

Tanto los usuarios como las peliculas se representan en el grafo mediante nodos en los
que se recogen sus propiedades. Cabe destacar que para identificar cada nodo se utilizara,
en los nodos que representan usuarios, la propiedad Userld y, en los nodos que
representan peliculas, el valor de Movield. Para representar las valoraciones que los
usuarios realizan sobre las peliculas se utilizan aristas que relacionan al usuario que vota
con la pelicula que es votada. Esta relacion tiene, ademas, dos propiedades: la fecha y hora
en la que se realiza la votacion y la valoraciéon que otorga el usuario. En este caso, las
votaciones no disponen de ninguna propiedad que las identifique, por lo que sera el propio
gestor el encargado de otorgarles un identificador tnico. Otro factor a tener en cuenta es el
tipo al que pertenece la arista: aunque en este conjunto no seria necesario debido a que es
la tnica relacién que puede darse entre nodos, el gestor obliga a que todas las aristas
pertenezcan a un tipo al que, en este caso, se ha llamado SCORING.

36
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Teniendo presente el disefio necesario, se procedi6 a la escritura de diversas clases
y métodos Java con el fin de cargar la informaciéon de MovieLens (almacenada en ficheros
de texto planos) en la base de datos orientada a grafos, para lo que se hizo uso de una de
las caracteristicas que ofrece Neo4] a la hora de cargar datos por primera vez: la carga
masiva, con la que se evitan transacciones mejorando asf la velocidad de insercién.

Una vez cargados los datos, el grafo resultante constaba de 2625 nodos (de los
cuales 943 correspondian a usuarios y 1682 a peliculas) y 100.000 aristas o relaciones,
correspondientes a votaciones. Mediante el uso de este grafo se facilitaban operaciones
tales como la obtenciéon del nimero de votos recibidos por una pelicula (sumando el
numero total de aristas a las que esta conectado el nodo que la representa) o el nimero de
votos emitidos por un usuario (nuevamente, calculando el nimero de aristas a las que esta
conectado el nodo usuario). Para llevar a cabo estos calculos, se utilizaron métodos
propios de Neo4] (por ejemplo, dado un nodo, es posible obtener todas las aristas de un
determinado tipo a las que esta conectado). Estos métodos utilizan a su vez de estructuras
tipicas de Java, como los iteradores.

Haciendo uso de estas facilidades se llev6 a cabo el recorrido de todos los nodos y
aristas del grafo con el fin de obtener informacidn relevante para la solucién final. Algunos
de estos datos calculados fueron, por ejemplo, el nimero de votos emitido por cada
usuario o el nimero de votos que recibié una pelicula. Toda la informacidn extraida se
almacend en varios ficheros de texto organizados de forma que la lectura posterior fuese
clara. Puesto que en el almacén (aspecto que se explicard en profundidad en el apartado
5.2) la dimensién encargada de almacenar fechas contiene datos cuyo calculo resultaria
complejo mediante el uso de SQL (como, por ejemplo, saber si una fecha pertenece a las
vacaciones de Pascua) también se almacenaron en un fichero las diferentes fechas
presentes en el grafo (fechas de estreno de peliculas o de votacién de éstas) junto con
informacién referente a ellas.

5.1.2 Base de datos del conjunto de datos Flickr

Un grafo adecuado para este conjunto de datos debe ser capaz de recoger usuarios, las
fotografias subidas por estos, las relaciones de amistad que se establecen entre ellos y las
votaciones que se realizan sobre las fotografias. Aunque de cada usuario tan sélo se conoce
su identificador, de cada fotografia se dispone, ademas de su identificador, de la fecha y
hora en la que se subid a la red social, del nimero de visitas y del nimero de comentarios
recibidos. Asimismo, por cada relacién de amistad se proporciona, ademas de los usuarios
implicados, la fecha en la que se produjo y, por cada valoracién de un usuario sobre una
fotografia (limitdndose dicha votacion a marcarla como favorita), se tiene su fecha y su
hora. Con esta informacion, una estructura adecuada de grafo para su almacenamiento es
la mostrada en la Ilustraciéon 5.2.

En ella, los usuarios y las fotografias aparecen representados mediante nodos
mientras que las relaciones de amistad, las votaciones y la carga de las fotografias se
representan mediante aristas, las cuales pertenecen a diferentes tipos (FRIENDSHIP, FAV 'y
LOAD_PHOTO, respectivamente) y todas ellas tienen como propiedad la fecha y hora en la
que se producen. Al igual que ocurria con MovieLens, los identificadores de los usuarios y
de las fotografias se utilizan para identificar los nodos y, ademas, puesto que cada relaciéon
de amistad y de votaciéon consta también de un identificador, éste se emplea para
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diferenciar la arista. No ocurre lo mismo con las relaciones de carga de fotografias, en las
cuales el propio gestor se encarga de otorgarles una clave que las identifique.

FRIENDSHIP Usuario

Usuario

DateFriendship

FRIENDSHIP

DateFriendship
LOAD_PHOTO

DatelLoad

FAV
DateFav

PhotoId
NumberOfComments
NumberOfVisits

Fotografia

Ilustracion 5.2 Grafo del conjunto de datos Flickr

El proceso de carga desde los ficheros de origen y la base de datos en grafo se realizé de
igual manera que en el conjunto MovieLens pero adaptando las operaciones de carga a las
caracteristicas del conjunto. El resultado final fue un grafo formado por 26.558.755 nodos
y 25.707.885 aristas.

Gracias a este grafo se pudieron llevar a cabo operaciones propias de esta
estructura y de utilidad para el calculo de indicadores, entre los que destacan el calculo de
la proximidad entre dos usuarios (tanto en las relaciones de amistad como en la votacion
de fotografias y para lo que fue fundamental el uso de clases pertenecientes a Neo4] y que
implementan algoritmos para trabajar con grafos) y la reciprocidad en las amistades
(como se observa en la Ilustracion 5.2, las relaciones de amistad son dirigidas puesto que
si un usuario se hace amigo o seguidor de otro usuario no significa que la amistad se dé
también en la direccion inversa). Para el calculo de la reciprocidad se utilizé una consulta
escrita en Cypher, lenguaje mencionado en el apartado 2.3.5, y con el que se consiguid
simplificar este calculo. Al igual que con MovieLens, se recorri6 todo el grafo para obtener
informacidon referente a los usuarios, fotografias y relaciones acompafiados de los calculos
mencionados y se almacenaron nuevamente en ficheros de texto. Otro paso en comun con
MovieLens fue el almacenamiento de fechas: por cada fecha presente en el grafo se
realizaron las operaciones necesarias para extraer la informaciéon relevante y sus
resultados se almacenaron en un fichero destinado a tal fin.

5.1.3 Base de datos del conjunto de datos DBLP
Para almacenar correctamente este conjunto de datos, el grafo debe tener una estructura
que permita almacenar publicaciones de las que se conoce su titulo, sus autores, el afio en
el que se publicaron, las publicaciones a las que hace referencia, su clasificacion y su indice
dentro del conjunto. Con todo ello, una estructura de grafo adecuada es la mostrada en la
[lustracién 5.3.
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COAUTHOR
Name Name
Year
PUBLISH
PUBLISH

PUBLISH

Index

Title
Year
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A4

Index
Title
Year
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Publicacién

Publicacidn

Ilustracion 5.3 Grafo del conjunto de datos DBLP

Los autores y las publicaciones se representan mediante nodos, los cuales recogen la
informacién referente a los elementos que representan. Tanto para los nodos que
representan autores como los que representan publicaciones se opté por dejar que el
gestor Neo4] les otorgara un identificador puesto que los datos en origen no les otorgaban
un atributo que los identificase. Para representar la relacion entre las publicaciones y sus
autores se utiliza la relacién PUBLISH y, dado que una publicacion puede estar escrita por
varios autores, esta relacién de coautoria debe recogerse, lo cual se lleva a cabo mediante
las aristas de tipo COAUTHOR, que relacionan dos autores que han escrito juntos una
publicacién y la fecha que se otorga a esa “amistad” es el ano en el que escribieron juntos
por primera vez, de forma que dichos autores quedan relacionados desde su primera
publicacién en comun. Otro aspecto representado mediante aristas son las referencias
entre publicaciones, para las cuales se utilizan las aristas de tipo QUOTE. Tras la carga de
los datos de origen, el grafo final consta de 2.393.769 nodos y 6.040.064 aristas.

Nuevamente, se procedid al recorrido del grafo y a la realizacién de los calculos
necesarios para su almacenamiento en ficheros. Algunos de los calculos realizados que se
apoyaban en la estructura del grafo fueron la obtencién, por cada autor, de su nimero de
publicaciones, de su nimero de coautores o del numero de publicaciones que ha citado en
sus publicaciones. En todos los casos se contabilizaron las aristas de cada tipo
relacionadas con el nodo encargado de representar al autor y a las publicaciones de éste.
Otro calculo que se llevd a cabo fue la obtencién de las proximidades, tanto en las
relaciones de coautoria (calculando la proximidad entre autores antes de escribir juntos
siguiendo las relaciones de coautoria que les separaban) como en las de cita a otras
publicaciones, donde se tom6 como proximidad el menor valor obtenido al calcular la
proximidad de todos los autores que citan con todos los autores de la publicacidn citada.
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5.2 Almacén de datos
A la hora de realizar el disefio del almacén de datos en el que se apoya la solucién, se
tuvieron en cuenta, principalmente, dos factores. El primero de ellos fue que dicho
almacén de datos fuera capaz de responder a las diferentes métricas definidas en el
apartado 4.1y, el segundo de ellos, que fuera facilmente extensible a cualquier conjunto de
datos procedente una red social.

Esta generalizacién supuso llevar a cabo una practica que, si bien no es
recomendable en los disefios de almacenes de datos, en este caso si fue necesaria: con el
fin de adaptarse a las posibles diferencias entre conjuntos de datos, fue necesario que
ciertas columnas admitieran valores nulos. Por ejemplo, mientras que en algunos
conjuntos de datos los productos estan relacionados con los usuarios que los publican, en
otros sera la propia red social la que los publique, por lo que no se dispondra de ese valor.
Con todo ello, el almacén de datos diseflado se muestra en la [lustracion A.1.

A continuacidn se describen todas las tablas que constituyen el almacén de datos y
como se relacionan entre ellas.

5.2.1 Tabla USER_DIMENSION

El objetivo de esta tabla es el almacenamiento de los usuarios junto a algunos de sus datos
demograficos, tales como su nombre, sus apellidos o su sexo, o la fecha y hora en la que se
dieron de alta en la red social (RegisterDateKey y RegisterHourKey). Dispone, ademas, de
una columna para identificar a cada usuario dentro del almacén de datos (UserKey) y que
serd la clave primaria de la tabla y de otra columna en la que se almacenard el
identificador del usuario en los datos de origen, necesario para la tarea de sincronizacion.
Asimismo, y contemplando el hecho de que puedan existir grupos de usuarios, se incluye
la columna IsGroup, en la que se indicara si esa fila de la tabla representa a un grupo o a un
usuario individual. En el caso de que sea un grupo de usuarios, tan sélo se tendra valor en
la columna UserKey siendo nulos los valores del resto de columnas.

5.2.2 Tabla GROUP_USER
Esta tabla recoge los usuarios que pertenecen a un grupo, por ejemplo cuando varios
usuarios publican juntos un articulo cientifico. Consta de dos columnas: una se encarga de
identificar al grupo y la otra recoge, en cada fila, cada uno de los usuarios que constituyen
ese grupo.

5.2.3 Tabla USERSNAPSHOT
Con el fin de facilitar las consultas a realizar, se dispone de esta tabla de hechos de tipo
snapshot en la que se recogen datos de la actividad de un usuario en un periodo de tiempo
dado, lo que se indica mediante dos columnas en las que se hace referencia a las fechas de
inicio y fin de dicho periodo. Entre los valores que recoge esta tabla de hechos estan,
ademas de una referencia al usuario al que pertenece la informacidn, datos referentes a su
edad, ocupacion o coédigo postal en ese periodo (incluidos en esta tabla puesto que pueden
variar en diferentes periodos de tiempo) asi como informacién de su actividad en la red
social tales como el nimero de productos publicados, nimero de votaciones realizadas,
numero de amigos, nimero de amigos de sus amigos o si fue lider durante ese periodo de
tiempo (Palazuelos & Zorrilla, 2012). Asimismo, recoge una serie de medidas, como el
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numero de dias, semanas o meses transcurridos en el periodo de tiempo que corresponda,
cuyo fin es facilitar futuras consultas.

5.2.4 Tabla USER_SESSION
El cometido de esta tabla es recoger informacién de las sesiones iniciadas por el usuario
en la red, como la fecha y hora en la que inicié la sesion, la fecha y hora en la que cerré
dicha sesidn, el tiempo que permanecié y la actividad realizada en ella, como por ejemplo
el nimero de votos, mensajes o invitaciones enviados o el nimero de productos o
comentarios publicados.

5.2.5 TablaAGE
Esta tabla almacena diferentes rangos de edad que pueden tener los usuarios, para lo que
se dispone de columnas donde se indica el valor minimo y maximo que comprende cada
rango.

5.2.6 Tabla AREA
Su objetivo es almacenar diferentes c6digos postales que indiquen en qué lugar residen los
usuarios.

5.2.7 Tabla OCUPPATION
Se encarga de almacenar los estudios u ocupaciones que tienen los usuarios.

5.2.8 Tabla PRODUCT DIMENSION
Esta tabla representa los diferentes productos o contenidos que se publican en la red
social (fotografias, peliculas, etc.). Entre las columnas que la forman estan, ademas de los
identificadores, la fecha y hora en el que fue publicado, el usuario responsable de ello y
una descripcion (si, por ejemplo, se representan peliculas esta columna se utiliza para
almacenar el titulo de éstas).

5.2.9 Tabla PRODUCTSNAPSHOT
De igual forma que se dispone de la tabla USERSNAPSHOT para los usuarios, también se
tiene una tabla de hechos con el mismo cometido pero, esta vez, dirigida a los productos.
Las columnas que forman esta tabla se encargan de representar valores relacionados con
el producto, como el nimero de votos, comentarios, visitas y valoraciéon media recibidos
entre las fechas de inicio y fin indicadas para ese snapshot asi como medidas que faciliten
futuras consultas, al igual que ocurria en la tabla USERSNAPSHOT.

5.2.10 Tabla CLASSIFICATION
Puesto que ciertos productos, como peliculas o libros, pueden pertenecer a varios géneros,
se dispone de esta tabla para almacenar cada uno de estos posibles géneros o
clasificaciones.

5.2.11 Tabla GENRE
Dado que es habitual que un producto pertenezca a varios géneros de los almacenados en
la tabla CLASSIFICATION, la tabla GENRE sera necesaria a la hora de relacionar cada
producto con los diferentes géneros a los que pertenece.

5.2.12 Tabla DATE_DIMENSION
Esta tabla se encarga de representar la dimension temporal, de vital importancia en
cualquier almacén de datos y que contiene atributos referentes a la fecha (Kimbal & Ross,
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2002), como el dia del afio, si es dia festivo, si es el Ultimo fin de semana del mes o si
pertenece a un periodo vacacional. Puesto que es posible que en algunos casos no se
disponga de la fecha completa, la mayor parte de sus columnas deberan admitir valores
nulos.

5.2.13 Tabla HOUR_DIMENSION
Puesto que se tendra informaciéon referente al momento del dia en el que se realizan
ciertas acciones en la red social, es necesario disponer de una dimensién en la que se
recoja la hora y el minuto del dia en el que se produjo dicha accién.

5.2.14 Tabla FRIENDSHIP
Esta tabla de hechos transaccional recoge las relaciones que se dan entre usuarios, para lo
que se dispone de columnas que identifiquen a dichos usuarios asf como la fecha y hora en
la que se produjo dicha amistad. Asimismo, se dispondra de dos columnas que
almacenaran medidas referentes a cada relacién: la proximidad entre los usuarios
implicados antes de que existiera la relacion de amistad y si dicha amistad es reciproca.

5.2.15 Tabla SCORE
El objetivo de esta tabla de hechos transaccional es almacenar las votaciones o referencias
que los usuarios realizan sobre productos publicados en la red. De cada votacién se podra
almacenar, ademas del usuario y el producto implicados, la fecha y la hora en la que se
produjo dicha votacion, la valoracién otorgada y la proximidad existente entre el usuario
que vota y el usuario propietario del producto.

5.2.16 Tabla RANGE
Puesto que en funcién de la red social varian las valoraciones minimas y maximas que los
usuarios pueden otorgar a los productos, en esta tabla se recogen los rangos de
puntuaciones que se pueden otorgar utilizando para ello columnas que representen los
valores minimo y maximo.

5.3 Proceso ETL

En este apartado se describe el proceso llevado a cabo para trasladar la informacién
extraida de cada uno de los grafos hasta el almacén de datos disefiado.

Como se menciond, de cada grafo se extrajo informacién que se almacend en
ficheros haciendo uso de métodos y clases que proporciona el gestor Neo4] para trabajar
sobre grafos. Una vez almacenada en ficheros la informacidn relevante de cada conjunto
de datos, el siguiente paso fue el traslado de esos datos al almacén de datos.

Debido a la gran cantidad de dependencias existente en el almacén de datos y en
vista a futuras actualizaciones, insertar directamente los ficheros extraidos en el almacén
suponia, ademas de una pérdida de rendimiento debido al volumen de la informacidén, una
gran probabilidad de cometer errores por las dependencias existentes y dificultades en
futuras actualizaciones. Para solventar estos problemas, se hizo uso de un data staging
para cada conjunto de datos.

Los data staging, mencionados en el capitulo 3, estdn muy presentes en las
soluciones Business Intelligence y se definen como una base de datos relacional
intermedia entre las fuentes de informacién y el almacén de datos cuya finalidad es
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facilitar la carga de datos en éste asi como futuras actualizaciones. En el caso de este
proyecto, se ha disefiado un data staging relacional para cada conjunto de datos de forma
que actie como paso intermedio entre los ficheros extraidos de los grafos y el almacén
disefiado. Una vez que la informacion de los ficheros se encuentra almacenada en su data
staging correspondiente, el traslado al almacén de datos se simplifica.

El data staging disefiado para el conjunto de datos MovieLens se muestra en la
[lustracion 5.4 y permite recoger la informacion extraida del grafo de forma ordenada
ademas de facilitar futuras actualizaciones (por ejemplo, con la presencia de las tablas
USER _ACTIVITY y MOVIE_ACTIVITY, que recogen informaciéon referente a usuarios y
peliculas en el periodo de tiempo en el que se haya recogido dicha informaci6n).

El data staging de Flickr, mostrado en la [lustracién 5.5, es similar al anterior pero
afiadiendo la tabla FRIENDSHIP. Dos de las columnas de esta tabla (Proximity y
Reciprocity) recogen informacion que, sin el uso de una base de datos en grafo, hubieran
resultado muy complejas o incluso imposibles de calcular.

Finalmente, el data staging de DBLP, representado en la Ilustracién 5.6 también
tiene caracteristicas similares a los anteriores asi como particularidades (por ejemplo,
consta de la tabla GROUP_AUTHORS cuyo fin es almacenar los grupos de escritores que
publican juntos un articulo).

SCORE
¥ IdScore
IdUser
USER_DATA =
| Uswid R e Rating
fsandlen DateOfVoting
HourOfVoting
Minut=OfVoting
8
8 |
USER_ACTIVITY ®
¥ Userld MOVIE
¥ StartDate ¥ Movield
¥ EndDate MovieTite
Age ReleaseDate
Occupation
ZipCode
NumberOfVotes ﬁ ﬁ
o GENRE
MOVIE_ACTIVITY L Reito
¥ Movield B Gos
§ StartDate
¥ EndDate
NumberOfVotes
Scoring

Ilustracion 5.4 Data staging para el conjunto de datos MovieLens
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Ilustracién 5.5 Data staging para el conjunto de datos Flickr
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Ilustracion 5.6 Data staging para el conjunto de datos DBLP
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Ala hora de insertar los datos extraidos de cada grafo en su data staging correspondiente
se hizo uso de la plataforma SQL Server Integration Services (en adelante SSIS), una de las
herramientas de SQL Server Business Intelligence Development Studio orientada al
proceso ETL y que se describi6 en el apartado 3.3. Esta herramienta proporciona
facilidades que simplifican la insercién de datos pudiendo hacerse la mayor parte de ellas
de forma grafica. En la Ilustracién 5.7 se muestra una captura del proceso ETL disefiado
mediante SSIS para la carga de datos en el data staging de Flickr, donde aparece la carga
de las distintas tablas de forma secuencial con el fin de evitar problemas de referencias.

[5=5]
% Contenedor de secuencias

‘E ; ‘-]J Cargadela
tabla USER

g ) Carga de s tabla
USER_ACTIVITY

T_V

J 3 Cargadela
tabla PHOTO

g ‘- Carga de la tabla

‘Jw\-' PHOTO_ACTIVITY

‘»E ; \IJ Carga de |a tabla
FRIENDSHIP

'H : i]J Cargadela
tabla SCORE

Ilustracién 5.7 Proceso de carga en el data staging de Flickr

»

Dentro de cada uno de estos flujos de datos se realiza la lectura de datos desde el fichero
de texto, una buisqueda en el data staging para evitar datos duplicados y, finalmente, la
insercion en la tabla correspondiente. La carga de algunas tablas, como FRIENDSHIP,
mostrada en detalle la Ilustracién 5.8, tiene ciertas particularidades. En este caso, ademas
de la lectura, la bisqueda y la carga, fue necesario unir informacién que se encontraba
almacenada en dos ficheros diferentes.
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Ilustracion 5.8 Proceso de carga de la tabla FRIENDSHIP

Una vez que los datos de cada conjunto de datos se encuentran cargados en su data
staging, el siguiente paso es la carga de dichos datos en el almacén de datos. Para ello, se
hizo uso nuevamente de la herramienta SSIS y de las facilidades que ofrece. En la
[lustracion 5.9 se muestra una captura del flujo de datos disefiado para la carga de los
datos procedentes del conjunto de datos Flickr.

En este paso, el esquema seguido es similar al anterior que se vio en la Ilustracion
5.8. Un factor a tener en cuenta es la presencia de datos “sucios” como, por ejemplo, que la
informacién correspondiente al dia y hora de votaciéon de una fotografia refleje un
momento anterior a la carga de dicha fotografia3l. Para localizar este tipo de errores, fue
necesario incluir una tarea que detectara estos datos y los descartara antes de incluirlos
en al almacén de datos, proceso que se muestra en la Ilustracién 5.10, donde también se
incluy6 una tarea que se encargara de almacenar los datos erréneos en un fichero de texto.

31 . R .
Por tratarse de conjuntos de datos publicos es probable la presencia de datos que, en detalle,
contienen errores.
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Ilustracion 5.9 Proceso de carga de los datos del data staging de Flickr en el almacén de datos
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Ilustracion 5.10 Eliminacion de las votaciones de Flickr con datos erréneos de fecha y hora



6 Generacion de informes
En este capitulo se describe la interfaz a través de la cual el usuario puede acceder a los
informes disefiados para representar las métricas definidas en el apartado 4.1 aplicadas
sobre los conjuntos de datos cargados en el almacén de datos. Asimismo, se describen las
medidas de seguridad implementadas para el acceso a los informes y las acciones
realizadas para mejorar rendimiento de las consultas.

6.1 Herramienta Reporting Services
Como se menciond en el apartado 3.3, SQL Server Business Intelligence Development
Studio proporciona herramientas para facilitar el trabajo en soluciones Business
Intelligence. En el caso de los informes, la herramienta que permite su definiciéon y
explotacién es Reporting Services.

Esta herramienta permite conectar, entre otros, con bases de datos relacionales y
con cubos OLAP de forma que se puedan realizar consultas sobre ellos y mostrar la
informacién procedente de esas consultas con distintos formatos. En este caso, la mayor
parte de las consultas implementadas para responder a las métricas se han realizado
contra el almacén de datos pero aquellas en las que, debido a la complejidad de las
consultas y a la gran cantidad de datos almacenados, se observaba una importante pérdida
de rendimiento se opt6 por la construccién de cubos OLAP.

Otra caracteristica importante de esta herramienta es la posibilidad de visualizar
los informes creados a través de un servidor web integrado en la propia herramienta. Para
ello, basta con implementar los informes creados para que sea posible su visualizacion
conectandose al servidor a través de un explorador web. En el servidor dichos informes
pueden imprimirse y exportarse a diferentes formatos como PDF, Excel o Word.

Este servidor web permitir, ademas, la creaciéon de carpetas en las que se podran
clasificar los informes en base a diferentes criterios con los que se conseguira que el
usuario de la interfaz pueda acceder a ellos de forma mas rapida e intuitiva.

6.2 Descripcion de informes
El objetivo de este apartado es la descripcion de los informes creados y la visualizacion de
los mismos en el servidor web ofrecido por Reporting Services. Iniciando un explorador de
internet y conectandose a la direccidn http://localhost/Reports3?, el servidor solicitara al
usuario que introduzca su nombre y contrasefia a través de un didlogo para acceder a la
interfaz mostrada en la Ilustracién 6.1.

En el caso de esta interfaz, el acceso a los informes se realiza a través de carpetas.
Estas carpetas muestran los informes en funcién del conjunto de datos sobre el que
trabajan (Flickr, MovieLens o DBLP) o de las métricas a las que responden (de
alcanzabilidad, de compromiso o de influencia), como aparece reflejado en la Ilustraciéon
6.2.

32 . .y . , . . .
Esta direccion puede cambiarse a través de la interfaz web en funcién de las necesidades o

preferencias del usuario.
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Ilustracion 6.1 Identificacion de usuario en la interfaz web
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£3 Listas TOP10 Mwuevo movilizacién puede causar un usuario sobre otros (por ejemplo, cudntos nuevos usuarios

3 < 2 se dan de alta tras una invitacién o hasta dénde llegan los productos de un usuario)
Informes de MovieLens, Flickr y DBLP que muestran, entre otros, qué 10 usuarios

publican mds, qué 10 productos reciben mas votos o qué 10 dias hay mas actividad en  [J Movielens
cada red. Informes realizados sobre la red social MovieLens, que recoge informacién sobre la

B2 Métricas de alcance valoracién que sus usuarios realizan sobre peliculas

Informes basados en métricas cuya finalidad es la de conocer el grado de propagacién
efectiva de cierto contenido (por ejemplo, crecimiento de usuarios, velocidad de
propagacién o frecuencia de voto).

Ilustracion 6.2 Formulario de inicio de la interfaz

Dentro de dichas carpetas se encuentran, respectivamente, los informes creados para cada
conjunto de datos o para visualizar las métricas que correspondan. El primer caso puede
verse en la Ilustracion 6.3, donde se muestran los informes creados para el conjunto de
datos Flickr. El segundo caso aparece en la Ilustracion 6.4, correspondiente a la carpeta de
métricas de alcanzabilidad y que engloba, independientemente del conjunto de datos al
que correspondan, todos los informes que dan respuesta a métricas de ese tipo.

A la hora de escribir la consulta SQL para generar cada informe, fue necesario
tener en cuenta las caracteristicas del conjunto de datos al que corresponderia dicho
informe, es decir, se seleccionaron so6lo aquellos datos que correspondian a dicho
conjunto. Para ello, las consultas escritas contienen ciertos criterios de filtrado de datos:
por ejemplo, para Flickr se seleccionaron tan sélo aquellos usuarios de los que no se tenia
ni su nombre ni su sexo y, para MovieLens, aquellos productos que tuvieran una
descripcion pero ningun usuario propietario. Gracias a estas diferencias entre los datos, no
fue necesario incluir nuevas columnas en las tablas que indicaran, para cada fila, a qué
conjunto de datos correspondia.
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= Flickr B
conense [

[LiNueva carpeta “» Nuevo origen de datos IN| Cargar archivo

Generador de informes ostrar detalles

Elickr - Actividad Elickr - Frecuencia de voto

Informes que, para un periodo de tiempo a elegir, muestran el nimero de favoritos que ha  Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, cudntos votos realiza un
recibido una fotografia, el nimero de votos emitido por un usuario, el nimero de usuario por dia y por semana.

fotografias publicadas por usuario y el nimero de nuevas amistades por usuario. Elickr - Listas TOP10

Elickr - Crecimiento de fotografias !nuevo Informes que muestran, para un periodo a elegir, qué usuarios votan mas, qué usuarios
Informe que muestra, para un periodo a elegir, qué crecimiento ha experimentado el tienen mds seguidores, qué usuarios suben mas fotografias, qué fotografias reciben mas
ndmero de fotografias cargadas en Flickr, pudiendo mostrar dicho crecimiento por dias o votos y a qué horas y dias se realizan mas votos, cargas de fotografias y nuevas
semanas amistades.

Elickr - Crecimiento de seguidores = Flickr - Proximidad de voto

Informe que muestra, para cada usuario, qué crecimiento de seguidores ha Informe que muestra, para cada usuario, qué porcentaje de los votos recibidos por sus
experimentado en un periodo a elegir. fotografias son de usuarios que se encuentran a proximidad 1, 2, 3, etc.

Elickr - Crecimiento de usuarios = Elickr - Proximidad en amistades

Informe que muestra el crecimiento de usuarios registrados en Flickr en diferentes Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, qué porcentaje de las
periodos. amistades de Flickr se corresponden con proximidad 2, 3, etc.

5 Flickr - Crecimiento de usuarios activos =i Elickr - Proximidad en favoritos 1
Informe que muestra el crecimiento de usuarios activos (aquellos que al menos hayan Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, qué porcentaje de votos se
publicado una fotografia, marcado como favorita una fotografia y establecido una corresponden con proximidad 2, 3, etc. entre el usuario que vota y el propietario de la
relacién de amistad) registrados en Flickr. fotografia votada.

|3 Flickr - Crecimiento de votos !nusvo |5 Elickr - Reciprocidad de amistades
Informe que muestra, para un periodo a elegir, qué crecimiento ha experimentado el Informe que muestra, para cada usuario, qué porcentaje de sus relaciones de amistad
ndmero de votos emitidos en Flickr, pudiendo mostrar dicho crecimiento por dias o son reciprocas en un periodo de tiempo a elegir.
semanas. Elickr - Velocidad de propagacién
Flickr - Fidelidad de seguidores Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, cudnto tiempo transcurre desde
Inform que muestra, para un usuario y periodo a elegir, cémo de fieles son sus seguidores  que se publica una fotografia hasta que es votada por primera vez. Junto a cada usuario
(es decir, de los votos de cada seguidor se obtiene el porcentaje de ellos que han sido se muestra la velocidad de propagacién media de sus fotografias pudiendo mostrar
para fotografias del usuario analizado) también la velocidad de cada una de estas.

Elickr - Frecuencia de amistades Elickr - Votos visitas y comentarios mdximos por usuario
Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, cudntos nuevas amistades Informe que muestra, para cada usuario, cudl ha sido el nimero madximo de votos, visitas
establece un usuario por dia y por semana. y comentarios recibidos por sus fotografias.

Elickr - Frecuencia de publicacién Elickr - Votos visitas y comentarios por usuario 4

Infarme Ane miestra nara 1in nerindn de tiemnn a slenir cuintne fatnarafias nuhlica Infarme Aalle mieatra nara rada nanarin el niimern tatal de vntne vieitas v cramentarina

Ilustracion 6.3 Carpeta de informes sobre Flickr

Inicio | Mis suscripciones | Configuracién del sitio | Ayuda =

Métricas para el andlisis de redes sociales

ﬁ Inicio > Buscar:

Métricas de alcance
Jcsenie [

[4Nueva carpeta +»Nuevo origen de datos ] Cargar archivo 3 Generador de informes

Mostrar detalles

DBLP - Crecimiento de publicaciones =i Elickr - Crecimiento de usuarios activos

Informe que muestra el crecimiento en el nimero total de articulos publicados entre 2 Informe que muestra el crecimiento de usuarios activos (aquellos que al menos hayan
afios a elegir por el usuario. publicado una fotografia, marcado como favorita una fotografia y establecido una
relacién de amistad) registrados en Flickr.

DBLP - Frecuencia de cita
Informe que muestra, para cada autor, el nimero medio publicaciones que cita por afio &l Flickr - Frecuencia de amistades

en un periodo a elegir. Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, cudntos nuevas amistades
DBLP - Frecuencia de coautorias establece un usuario por dia y por semana.

Informe que muestra, para cada autor, el nimero medio de nuevas coautorias por afio en Elickr - Frecuencia de publicacién

un periodo a elegir. Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, cuantos fotografias publica
cada usuario por dia y por semana.

DBLP - Frecuencia de publicacién
Informe que muestra. para cada autor el nimero medio de articulos que publica por afio ) Elickr - Frecuencia de voto

en un periodo de tiempo a elegir. Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, cudntos votos realiza un
usuario por dia y por semana.

DBLP - Proximidad de coautorias
Informe que muestra, para toda la red DBLP, qué porcentaje de coautorias tiene Elickr - Proximidad en amistades

proximidad 2, 3, etc. en un periodo a elegir. Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, qué porcentaje de las
B pBip = proxinidades por cits amistades de Flickr se corresponden con proximidad 2, 3, etc.

Informe que muestra, para toda la red DBLP, qué porcentaje de citas tiene p

Elickr - Proxi d en favoritos

3, etc. en un periodo a elegir. Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, qué porcentaje de votos se
DBLP - Velocidad de propagacién corresponden con proximidad 2, 3, etc. entre el usuario que vota y el propietario de la
DELP - Velocicad de propagacion fotografia votada

Informe que muestra, para cada autor, la velocidad media de propagacién de sus iy g i

articulos asi como la velocidad de cada uno de ellos en un periodo a elegir. 5 Elickr - Velocidad de pr

!
- s Informe que muestra, para un periodo de tiempo a elegir, cudnto tiempo transcurre desde
Flickr - Actividad

f & 5 , £ , h que se publica una fotografia hasta que es votada por primera vez. Junto a cada usuario
Informes que, para un periodo de tiempo a elegir, muestran el nimero de favoritos que ha 5o myestra la velocidad de propagacion media de sus fotografias pudiendo mostrar
recibido una fotografia, el numero de votfos emitido por un usuario, el nimero FIe también la velocidad de cada una de estas.
fotografias publicadas por usuario y el nimero de nuevas amistades por usuario.

Movielens - Frecuencia de voto

Flickr - Crecimiento de usuarios P :

Inf . I imiehted trad Flicks dif t Informes que muestran cuantos votos realizan, en media, los usuarios por dia, semana y
n on;e que muestra el crecimiento de usuarios registrados en Flickr en diferentes mes pudiendo agrupar adichos usuarios por edad, sexo u ocupacion.

periodos.

Ilustracion 6.4 Carpeta de informes con métricas de alcance

En los siguientes apartados se describen algunos de los informes creados junto con una
captura de los mismos.

6.2.1 Informe de crecimiento de usuarios
Este informe implementa la métrica de alcanzabilidad que contabiliza el crecimiento de
usuarios que se ha producido en la red social en un periodo de fechas determinado33. Por
los datos proporcionados en los conjuntos de datos, tan s6lo se ha podido realizar dicho
informe para Flickr, el cual se muestra en la Ilustracién 6.5. Para facilitar la visualizacion,
se ofrece la posibilidad de visualizar estos datos mediante una grafica, como la mostrada
en la Ilustracién 6.6.

33 . . . . .
En el caso del informe mostrado, correspondiente a Flickr, los periodos en los que se estudia el
crecimiento son los correspondientes a los snapshots proporcionados.
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o g . Inicio | Mis suscripciones | Configuracién de
Métricas para el andlisis de redes sociales

== Inicio > Flickr > Buscar:
Flickr - Crecimiento de usuarios

A\ ] Propiedades | Historial | Suscripciones
[

4 4 |1 de1 b Pl 100% v Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar |3 = )

Flickr - Crecimiento de usuarios

Ver grifica
Del 02/11/2006 al 03/12/2006 90298 Del 04/12/2006 al 02/02/2007 238655 148357 16430 %
Del 04/12/2006 al 02/02/2007 238655 Del 03/02/2007 al 18/05/2007 422324 183669 76.96 %

Ilustraciéon 6.5 Informe de crecimiento de usuarios

Flickr - Crecimiento de usuarios (grafica)

Crecimiento de usuarios

500000 — m NNimero deusuarios en ese

422324

periodo

400000 —

300000
238655

200000 —

Numero de usuarios

100000 —

02/11/2006 - 03/12/2006 04/12/2006 - 02/02/2007 03/02/2007 - 18/05/2007

Periodo

Ilustraciéon 6.6 Grafica del crecimiento de usuarios

6.2.2 Informe de crecimiento de usuarios activos
La estructura de este informe es igual al anterior pero, en este caso, se contabiliza tan sélo
el crecimiento de usuarios activos.

6.2.3 Informe de velocidad de propagacién

Esta métrica, perteneciente a las métricas de alcanzabilidad, se ha podido implementar
para el conjunto de datos de Flickr y de DBLP. El primer caso, mostrado en la Ilustracion
6.7, muestra el tiempo medio minimo (dias, horas y minutos) que transcurre desde que
cada usuario publica sus fotografias hasta que son votadas por primera vez. Desplegando
la fila correspondiente a cada usuario, se puede visualizar en detalle qué velocidad de
propagacion tiene cada fotografia. Ademas, se proporciona al usuario final la posibilidad
de elegir mediante parametros las fechas de inicio y fin para realizar la consulta asi como
la opcion de poder ordenar los datos mostrados para conocer qué usuario tiene una menor
o mayor velocidad de propagacién en sus fotografias.
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Fecha de inicio: 02/11/2006 #  Fechadefin: 03/12/2006 ]

4 4 1 de 1090 P Pl 100% - Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato ~ Exportar (%] =)

Flickr - Velocidad de propagacion

Usmio  Foogafa  Dlesscaendest  Dlencaenboms Diesncinonmiios |
=100 6.00 154.00 9242 67

14861650 0.00 0.00 1.00

22555188 14.00 349,00 20944.00

15963051 4.00 113.00 6783.00
1000 8.42 208.50 12529.83
10000 2.00 57.75 347575
100001 9.00 216.00 12965.50
100002 0.00 0.00 0.00
100003 6.50 162.60 9771.70
100008 260 68.40 4124.20
100010 0.00 0.00 0.00
100013 433 120.67 7268.67
100020 10.00 240.00 14410.00

Ilustracion 6.7 Informe de velocidad de propagacion

6.2.4 Informe de actividad en la red

Este informe muestra la actividad que se ha producido en la red entre dos fechas a elegir
por el usuario. En el caso de la captura mostrada en la Ilustracién 6.8, correspondiente al
numero de fotografias publicadas en Flickr, el usuario de la interfaz podra elegir si desea
conocer el nimero de votos recibidos por fotografia, el nimero de votos emitido por
usuario, el nimero de fotografias publicadas por usuario o el nimero de nuevas amistades
por usuario. Ademas, se ofrece la posibilidad de agrupar de mayor a menor los datos
mostrados (en el caso de la captura mostrada, puede ordenarse segin el nimero de
fotografias publicado) asi como el total de todos los usuarios.

Ver: Fotografias subidas E] Fecha de inicio: 02/11/2006 3
<Seleccione un valor>

Votos recibidos por fotografia fgaz0

Votos emitidos por usuario

Fecha de fin:

> Buscar | Siguiente Seleccionar un format

1988758

367253 2
95499 2
120086 2
141326 3
79309 24
838329 1
99492 5
245638 2

Ilustracion 6.8 Informe de actividad

6.2.5 Informe de frecuencia de publicacién
Este informe recoge cuantos productos publica cada usuario, en media, al dia, a la semana
o al mes (en el caso de Flickr) o al afio (en el caso de DBLP), el nimero total de productos
publicados y qué porcentaje suponen sus publicaciones respecto al total de la red. El
informe mostrado en la Ilustraciéon 6.9, perteneciente a Flickr, permite ademas elegir en
qué periodo de tiempo de los disponibles se desea estudiar dicha frecuencia. Asimismo, se
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muestra el total de los productos publicados en la red, la frecuencia media de publicacién y
se ofrece la posibilidad de ordenar en funcién de varios criterios como el porcentaje sobre
el total, el nimero total o las frecuencias.

Periodo a analizar: Del 02/11/2006 al 03/12/2006 LI

<Seleccione un valor>
M 4 Del 02/11/2006 al 03/12/2006

de]DeI 04/12/2006 al 02/02/2007 | Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar |3 =]

1Del 03/02/2007 al 18/05/2007

Flickr - Frecuencia de publicacion

N2 total de fotos 1749613 Frecuencias medias 19.38
70666 19 0.0010% 0461 3.80 19.00
78304 38 0.0019% 123 7.60 38.00

2752 18 0.0009% 058 3.60 18.00

2522 939 0.0472% 30.29 187.80 939,00
120165 1 0.0001% 0.03 020 1.00
46810 121 0.0061% 3.90 2420 121.00
578458 8 0.0004% 0.26 1.60 8.00
44233 40 0.0020% 129 8.00 40,00
98609 2 0.0001% 0.06 0.40 2.00
30781 13 0.0007% 042 2,60 13.00
25597 5 0.0003% 0.16 1.00 5.00
219722 4 0.0002% 0.13 0.80 4.00
132563 1 0.0001% 0.03 020 1.00

Ilustracion 6.9 Informe de frecuencia de publicaciéon

6.2.6 Informe de frecuencia de voto
Este informe permite conocer cuantos votos realiza cada usuario, de media, en un dia, una
semana o un mes. Esta métrica, implementada para los tres conjuntos de datos empleados,
se visualiza mediante informes como el mostrado en la [lustracion 6.10, correspondiente
al conjunto de datos MovieLens y que proporciona, ademas, parametros para agrupar
estos datos segun la edad, el sexo o la ocupacién de los usuarios asi como elegir una edad,
sexo u ocupacion especificos.

Agrupar en base a: Edad - Edades: Todas - veri

Ocupacion: Todas v Sexo: Ambos v

4 4 de1 b bl 100% v Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exporta 6] =]

MovielLens - Frecuencia de voto

Ver grifica de porcentaje de voto

EDe0a 17 afios 2491 250% 11.00 83.00 355,00
@ De 18 a 29 afios 45268 4538% 21000 1508,00 6466.00
@ De 30 a 59 afios 49421 4954 % 22900 1647.00 7060.00
B De 60 a 99 aifios 2820 283% 13.00 94.00 402,00

106 64 0.06 % 030 213 9.14
21 37 0.04 % 017 123 529
234 480 048 % 223 16,00 6857
266 23 0.02% on 077 329
308 397 040% 185 1323 56.71
318 174 017% 0381 5.80 2486

Ilustracion 6.10 Informe de frecuencia de voto

En el caso de MovieLens, ademas de un informe en forma de tabla, se ofrece la posibilidad
de que la informacidn referente al porcentaje de votos emitido por cada grupo pueda
visualizarse mediante graficas, tal como se muestra en la [lustracion 6.11.
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H 4 [z det b bl 100% - " Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar @ &

Movielens - Frecuencia de voto
por edad (grafica)

Porcentaje de votos por edad

50— Porcentaje del gruposobre
- €l total
40—

30—

20—

Porcentaje de votos

0-17 18-29 30-59 60-99
Rangos de edad

Ilustracion 6.11 Grafica de porcentaje de voto por rango de edad

6.2.7 Informe de frecuencia de nuevas amistades
Aunque no formaba parte de las métricas definidas en el apartado 4.1, se incluyé este
informe con el fin de conocer qué usuarios establecian con mas frecuencia amistades o
relaciones de coautoria en Flickr y en DBLP, respectivamente. En la Ilustraciéon 6.12 se
muestra el informe de esta métrica correspondiente a DBLP, en el que, por la informaciéon
proporcionada inicialmente, tan sélo se puede conocer dicha frecuencia por ano.

4 4 1 de20s b Pl 100% v Buscar | Siguiente Seleccionar un formato v Exportar (3] = |

DBLP - Frecuencia de coautorias

78891

0.1052

1 Roberto Ciotti 8 0.1067
2 Munetaka Saitoh 2 0.0267
3 José Antonio Portilla-Figueras 21 0.2800
4 Tony S. Pollock 7 0.0933
5 Roberto Livi 4 0.0533
6 Michael Blackstock 40 05333
7 Philip E. London 5 0.0667
8 Purvesh Sharma 4 0.0533
9 Kisa Ohyama 2 0.0267
10 R. Kantapanit 4 0.0533
1 Kevin K. F. Yuen 2 0.0267
12 Huanmin Xu 4 0.0533
13 Takashi Hidai 3 0.0400
14 Dongsook Kim 2 0.0267
15 JanetF. Johns 2 0.0267

Ilustracion 6.12 Informe de frecuencia de amistades

6.2.8 Informe de proximidad
Este informe tiene como objetivo mostrar qué porcentaje de las relaciones de amistad
establecidas en cada red social se encuentran a determinadas proximidades. Ademas de
visualizarlo en forma de tabla, como se muestra en la Ilustracién 6.13, puede hacerse
mediante una grafica, como la mostrada en la Ilustracién 6.14, procediendo ambos
informes de Flickr. En este caso, también se permite introducir fechas como parametro de
forma que puedan compararse dichos valores entre fechas.
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Fecha de inicio: 02/11/2006 E  Fechadefin: 03/12/2006 = C
H 4t de1 b DI 100% - Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar @] @
Flickr - Proximidad en amistades
Ver grdfica
>4 1506 00477 %
2 2838387 89,8187 %
3 320107 10,1296 %
4 128 0,0041%

Ilustracion 6.13 Informe de proximidad en amistades

4 4 [ de1 b bl 100% - Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar 8l &

Flickr - Proximidad en amistades (grafica)

N Proximidad >4
Proximidad 2

I Proximidad 3

I Proximidad 4

89,82 %

Ilustracion 6.14 Grafica de proximidad en amistades

También se incluye un informe para conocer dicho valor en las valoraciones de las
fotografias, el cual puede verse en la [lustracion 6.15.

Fecha de inicio: 02/11/2006 B Fechadefin: 03/12/2006 = &
4 41 de1 b bl 100% - Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar (8] &
Flickr - Proximidad en favoritos
Ver grdfica
>6 19917 33610 %
1 364770 61.5546 %
2 134077 226254 %
3 73829 124586 %
5 2 0.0003 %
6 1 0.0002 %

Ilustracion 6.15 Informe de proximidad en votos

6.2.9 Informe de crecimiento de seguidores
El objetivo de este informe es el de mostrar el crecimiento de los amigos o seguidores de

cada usuario en un periodo de tiempo determinado por el usuario de la interfaz.
Implementado para Flickr y para DBLP, en el primer caso (mostrado en la Ilustracién 6.16)
se pueden elegir ademas los dias de inicio y fin del periodo y ordenarlos segin el

crecimiento de seguidores.
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Fecha de inicio: 02/11/2006 |

Fecha de fin: 03/12/2006

H 4 1 de2 b Pl 100% .

Buscar | Siguiente Seleccic

Flickr - Crecimiento de
seguidores

60
36
39
74
65
32

88
66
21
91

92
52

02
0.08139535
0.07792208
0.05714286
0.05673759
0.05357143
0.04469274
0.04347826

0.04
0.03703704
0.03647416
0.03481625

Ilustracion 6.16 Informe de crecimiento de seguidores
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6.2.10 Informe del nimero de nimero de visitas, comentarios y votos recibidos

por los productos de un usuario

Este informe muestra, para cada usuario, el nimero de votos recibidos por todos sus

productos asi como el nimero de visitas y comentarios de los mismos siempre que se
disponga de ellos. En el informe mostrado en la Ilustracién 6.17 y correspondiente a Flickr,
se muestra junto a cada usuario el nimero total de votos, visitas y comentarios recibidos

por sus productos pudiendo ordenar la informacién mostrada de mayor a menor.

A2 Propiedades | Historial | Suscripciones
.

4 4 1 de1843 b Pl 100% v Buscar | Siguiente Seleccionar un formato

v Exportar @ &

Flickr - Totales por usuario

100 18 3 5363 22

1000
10000
100001
100002
100003
100004
100005
100006
100008
100010
100013
100017
100020
100021
100023

N » oY
0 a BB ar a8

Ilustracion 6.17 Informe del total de comentarios, visitas y votos recibidos por usuario

10112
6734
339
116
8163
4

77
15
984
552
1245
27
70

7
795

194
126
12
6
108
1

4

1

Ademas, se proporciona un informe como el mostrado en la Ilustracién 6.18 para conocer

el maximo valor de estos datos por cada usuario.
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A\ )] Propiedades | Historial | Suscripciones
"

57

i«

|

1

de184a3 b Dl 100% v Buscar | Siguient=  Seleccionar un formato v Exportar (@ &

Flickr - Maximos por usuario

100 18 4 436 2

1000 7 27 569
10000 52 15 618
100001 12 7 62
100002 6 1 55
100003 33 22 641
100004 1 1 4
100005 4 1 26
100006 1 0 15
100008 26 2 302
100010 8 3 140
100013 23 1 310
100017 2 1 17
100020 2 0 39
100021 1 1 7
100023 9 4 298

Ilustracion 6.18 Informe del maximo de comentarios, visitas y votos recibidos por usuario

6.2.11 Informe del nimero de visitas, comentarios y votos recibidos por un

producto

Aunque no se defini6 en las métricas iniciales descritas en el apartado 4.1, se implementd

este informe para MovieLens, Flickr y DBLP con el objetivo de recoger el nimero de votos
recibidos por pelicula en el caso de MovieLens, por publicacién en DBLP y por fotografia
en Flickr. En el caso de MovieLens, la informaciéon proporcionada inicialmente permite
agrupar las peliculas por género y, a su vez, mostrar los votos agrupados por la edad, el
sexo o la ocupacién de los usuarios asi como la valoraciéon media otorgada, tal como se
observa en la Ilustracién 6.19, en la que la informacion de voto aparece agrupada segun el
sexo de los usuarios. Mostrar la informacién agrupada de esta forma permitira, ademas,
conocer patrones de preferencias entre diferentes perfiles de usuario.

Agrupar por: Sexo v Fecha de inicio: 10/09/1997 ﬁ

Fecha de fin: 23/04/1998 |

.ol 1 de2 b Pl 100% v Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar (3] =)

MovielLens - Numero de votos y
valoracion media

Ver grdfica

B R Ve S Wt S
Sin género 581 © 360 °
@ Infantil 7181 © 337 :
B Crimen 8034 © 3.61 °

Mujeres 1787 356

Hombres 6247 3.65
@ Ciencia ficcion 12728 - 354 °
@ Animacion 3605 - 359 °
© Romance 19454 © 363 °
@ Terror 5308 - 3.28 °

Ilustracion 6.19 Informe del nimero de votos por producto
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Esta informacién puede visualizarse también en forma de grafica, tanto para la valoracién
media (véase Ilustracién 6.20) como para el numero de votos (véase Ilustracion 6.21).

Valoracion media por sexo (del 10/09/1997 al 23/04/1998)

4 Hombres
N Mujeres

‘Valoracion media
N}

Sin género
Infartil
Crimen
Ciencia ficcion
Animacion
Romance
Terror
Comedia
Desconocido
Misterio
Accion
Aventura
Fantasia
Guerra

Cine Negro
Musical
Thriller
Drama
Documental

Géneros

Ilustracion 6.20 Grafica de la valoracion media agrupada por sexo

Namero de votos por sexo (del 10/09/1997 al 23/04/1998)
30000 Hombres
N Mujeres
25000 —
20000 —

15000 —

Nomero de votos

10000 —

5000

Sin género
Infartil
Crimen
Ciencia ficcion
Animacion
Romance
Terror
Comedia
Desconacido
Misterio
Accion
Aventura
Fantasia
Guerra

Cine Negro
Musical
Thriller
Drama
Documental

Género

Ilustracion 6.21 Gréafica del nimero de votos agrupado por sexo

6.2.12 Informe de reciprocidad
Este informe, implementado sélo para el conjunto de datos de Flickr y mostrado en la
[lustracion 6.22, refleja el nimero de amistades reciprocas existentes en el periodo
elegido. Ademads del valor por usuario, se muestra también el valor total de amistades
reciprocas y el porcentaje medio de éstas a nivel de red social y se ofrece la posibilidad de
ordenar a los usuarios por el niimero o porcentaje de amistades reciprocas.

6.2.13 Informe de fortaleza de los enlaces

Este informe, implementado para DBLP, muestra el valor que toma esta métrica de
compromiso para un autor elegido por el usuario. A la hora de elegir dicho autor, el
usuario puede hacerlo a través de un listado y, en caso de que el autor no se encuentre en
dicho listado, puede introducir su nombre manualmente. El informe final, del que se puede
ver un ejemplo en la Ilustracién 6.23, muestra todos los autores con los que el autor
analizado ha realizado publicaciones acompafiados del valor que toma esta métrica con
cada uno de ellos asi como la media de esta medida para el autor estudiado.



CAPITULO 6. GENERACION DE INFORMES 59

Fecha de inicio: 02/11/2006 B Fechadefin: 03/12/2006 |

4 4 1 de1639 b Pl 100% v Buscar | Siguiente Seleccionar un formato v Exportar (2]

Flickr - Reciprocidad de
amistades

2344973 255561 %

124457 21 5.0000 %
121049 1 100.0000 %
35932 169 05435 %

41760 85 0.5650 %

49086 12 08772 %

47389 34 20833 %

78334 20 58824 %

109955 24 12,5000 %
11212 130 0.4608 %

24073 10 10.0000 %

269052 8 20.0000 %

Ilustracion 6.22 Informe de reciprocidad de amistades

Afio de inicio: 1936 Afio de fin: 2010
Nombre del autor a estudiar: Roberto Ciotti % Si el nombre no estd en la lista, escribalo: l NULL
H 4 |x de1 b Pl 100% v Buscar | Siguiente Seleccionar un formato v Exportar ﬁ] =

DBLP - Fortaleza de las
coautorias

0.1160
Alan A. Bertossi y Roberto Ciotti 0.0462
Roberto Ciotti y Maria Cristina Pinotti 0.0526
Francesco Betti Sorbelli y Roberto Ciotti 0.5000
Ferruccio Barsiy Roberto Ciotti 0.1250
Roberto Ciotti y Stephan Olariu 0.0091
Roberto Ciotti y Vlady Ravelomanana 0.0465
Roberto Ciotti y Alfredo Navarra 0.0323

Ilustracion 6.23 Informe de fortaleza de los enlaces

6.2.14 Informe de fidelidad de amigos
Este informe, en el que el usuario de la interfaz puede elegir las fechas de inicio y fin y el
usuario a analizar, muestra la fidelidad de cada uno de los amigos de dicho usuario y el
valor medio de dichas fidelidades. Se puede, ademas, ordenar los resultados mostrados de
mayor a menor fidelidad, tal y como se muestra en la Ilustraciéon 6.24 correspondiente al
conjunto de datos Flickr.
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Fecha de inicio: 02/11/2006 B8 Fechade fin: 03/12/2006
Usuario: 6
H 4 1 de3 b Pl 100% - Buscar | Siguiente  Seleccic

Flickr - Fidelidad de amigos

0.011705

DO O NN DD

31
126
200
261
39
100
108
10862
m
114
118

Ilustracion 6.24 Informe de fidelidad de amigos

6.2.15 Informe del nimero de votos por proximidad
Esta métrica de influencia se implementa mediante informes que muestran, para cada

0.6667
0.1429
0.0588
0.0556
0.0476
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

60

usuario, qué numero de votos recibido por sus productos procede de usuarios con
diferentes proximidades asi como la proximidad maxima (es decir, conocer como de lejos
llegan las publicaciones de un usuario). Implementado para Flickr (cuyo informe se
muestra en Ilustracién 6.25) y DBLP permite, ademas, analizar los datos en diferentes

periodos de tiempo.

Fecha de inicio: 02/11/2006

ZH  Fecha de fin: 03/12/2006

4 4 1 de10so b Pl

100%

Buscar | Siguiente

Selecciona

Flickr - Proximidad de voto

=100

1000
10000
100001
£ 100002

100003
100008
100010
100013
100020
100023

Maximo: 2
Maximo: 3
Maximo: 1
Maximo: > 6
>6
Maximo: 3
Maximo: 3
Maximo: 1
Maximo: 3
Maximo: 3
Maximo: 3

66.67 %
3333%

100.00 %

Ilustracion 6.25 Informe de proximidad de voto
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6.2.16 Listas TOP10

Puesto que una gran mayoria de sitios web ofrecen este tipo de listas, también se han
incluido informes que reflejen esta informacion. Algunos de estos informes recogen los
productos mas votados (véase la Ilustraciéon 6.26, correspondiente a las peliculas mas
votadas de MovieLens), los usuarios con mas seguidores (como la Ilustracién 6.27, que
recoge los usuarios de Flickr con mas seguidores), los usuarios con mas productos
publicados (en el caso de DBLP se muestra en el informe de la Ilustracién 6.28), los dias en
los que se votan mas productos (mostrado, para MovieLens, en la Ilustracion 6.29) o las
horas a las que se publican mas productos (en el caso de MovieLens, este informe aparece
en la [lustraciéon 6.30).

Fecha de inicio: 10/09/1997 Z  Fechadefin: 23/04/1998 | Ver informe
Ver: Peliculas més y mejor valoradas ~
4 4 [z de1 b bl 100% - Buscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar [ &

MovielLens - Listas TOP10

1 Star Wars (1977) 583 1 Entertaining Angels: The 15 1
2 Contact (1997) 509 Dorothy Day Story (1996)
| Fargo (1996) 508 2 GreatDay in Harlem. A (1994) 5 1
4 Betin O"ffe Je-di (1983) 507 3 Marlene Dietrich: Sﬁ:'%asgg) 5 1
& : .L'a""a'(mn e 4 Prefontaine (1997) 5 3
9 EnglishBanent The (1996) 481 5 Saintof Fort Washington, The 5 2
7 Scream (1996) 478 (1993)
8 Toy Story (1995) 452 6 Santa with Muscles (1996) 5 2
9 Air Force One (1997) 431 7 Someone Else's America 5 1
10 Independence Day (ID4) (1996) 429 (1995)
8 Aiging wansui (1994) 5 1
Ilustracion 6.26 Informe de los 10 productos mas y mejor valorados

Fecha de inicio: 02/11/2006 G| Fecha de fin: 03/12/2006 iz

Mostrar usuarios con mas: Seguidores v

4 4 dei1 b Pl 100% v Buscar | Siguiente Seleccionar un formato

Flickr - Listas TOP10

1 697 6176
2 526 3800
3 1635 3533
4 736 3368
5 919 3116
6 969 3104
7 1242 3029
8 3041 2993
9 259 2860
10 4132 2705

Ilustracion 6.27 Informe de los 10 usuarios con més seguidores
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Afio de inicio: 1936 Afio de fin: 2011
Ver autores con mas: Publicaciones v
4 4 1 lde1 b P 100% - Buscar | Siguiente Seleccionar un formato v Exp

DBLP - Listas TOP 10

1 Sin autor 13581
2 WeiWang 815
3 Philip S. Yu 594
4 Chin-Chen Chang 568
5 Elisa Bertino 565
6 Thomas S. Huang 547
7 Wen Gao 510
8 Wei Li 506
9 Lei Zhang 498
10 Edwin R. Hancock 496

Ilustracion 6.28 Informe de los 10 usuarios con mas productos

Fecha de inicio: 10/09/1997 B Fechadefin: 23/04/1998 B Ver ini
Ver: Dias con mayor actividad >
I4 4 [t Jdex b Pl 100% - Suscar | Siguiente  Seleccionar un formato v Exportar B &

Movielens - Listas TOP10

Jueves No Si No

1 13/11/1997 3521
2 01/04/1998 2462 Miércoles No Si No
3 14/11/1997 2304 Viernes No Si No
4 27/03/1998 1905 Viemes No Si No
5, 17/12{1997 1758 Miércoles No Si Navidad
6 31/03/1998 1691 Martes No Si No
7 30/03/1998 1605 Lunes No Si No
8 21/11/1997 1553 Viemes No Si No
9 07/01/1998 1303 Miércoles No Si No
10 02/04/1998 1297 Jueves No Si No

Ilustracion 6.29 Informe de los 10 dias con mayor actividad
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Fecha de inicio: 10/09/1997 | Fecha de fin: 23/04/1398 = Ver informe
Ver: Horas con mayor actividad v
M 4 de1 b Pl 100% - Busca Seleccionar un formato v | Exporta ka| =]

MovielLens - Listas TOP10

1 22:26:00 175
2 22:22:00 174
3 22:43:00 172
4 22:20:00 168
5 22:07:00 161
6 20:08:00 161
7 22:29:00 161
8 22:44:00 161
9 22:16:00 159
10 22:28:00 159

Ilustracion 6.30 Informe de las 10 horas con mayor actividad

6.3 Seguridad

Con el fin de evitar que usuarios que no conocen por completo las funcionalidades del
servidor web o que usuarios malintencionados generen problemas al realizar consciente o
inconscientemente ciertas acciones sobre los informes mostrados, Reporting Services
permite la creacién de diferentes usuarios o roles de forma que se pueda restringir su
libertad a la hora de realizar ciertas acciones sobre la interfaz. Entre estas acciones estan,
por ejemplo, la creacién y eliminaciéon de informes y carpetas o la visualizacién de estos.
Este ultimo caso es importante si, por ejemplo, se dispusiera de informacién protegida de
los usuarios que forman parte de los conjuntos de datos estudiados. De esta forma, se
podrian restringir los accesos a los informes o carpetas que contuvieran estos datos
sensibles. Aunque en los conjuntos de datos empleados en este proyecto no se ha dado
este ultimo caso, si se ha creado un usuario con permisos limitados de forma que sus
acciones en la interfaz se limiten a visualizar los informes creados. En la [lustracién 6.31 se
muestra cémo ve la interfaz este usuario mientras que la Ilustracién 6.32 corresponde a
un usuario con permisos de administrador. Como se observa en esta tltima ilustracion, el
administrador tiene la posibilidad de realizar ciertas acciones, como la creaciéon de
informes, de carpetas o de origenes de datos, que no estan disponibles en la interfaz del
usuario.

Inicio | Mis suscripciones | Ayuda

Métricas para el andlisis de redes sociales

PSS . &
L@ Inicio Buscar:
Contenido
.
ZE Mostrar detalles
(3 pBLP 3 Métricas de compromiso
Informes realizados sobre el conjunto de datos DBLP, que almacena informacién referente  Informes basados en métricas cuya finalidad es conocer el grado de participacion e
a articulos relacionados con la computacién implicacién de los usuarios (por ejemplo, el nimero de visitas, comentarios y votos que
i reciben los productos de un usuarios o su nimero de seguidores
(3 Flickr L g )
Informes realizados sobre la red social Flickr, que almacena informacién referente a esta [ Métricas de influencia
red social centrada en la publicacién de fotografias. Informes basados en métricas cuya finalidad es conocer qué influencia o grado de

movilizacién puede causar un usuario sobre otros (por ejemplo, cudntos nuevos usuarios

14 Métricas de alcance T % z
— Metricas de alcance se dan de alta tras una invitacién o hasta dénde llegan los productos de un usuario)

Informes basados en métricas cuya finalidad es la de conocer el grado de propagacién

efectiva de cierto contenido (por ejemplo, crecimiento de usuarios, velocidad de 3 MovieLens

propagacion o frecuencia de voto). Informes realizados sobre Ia red social MovieLens, que recoge informacién sobre la
valoracién que sus usuarios realizan sobre peliculas

Ilustracion 6.31 Interfaz web vista por un usuario
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Inicio | Mis suscripciones | Configuracién del sitio | Ayuda

Métricas para el andlisis de redes sociales

L Inicio Buscar:
[PYTR Y Propiedades
'
4 Nueva carpeta ’v}* Nuevo origen de datos ‘,j Cargar archivo ] Generador de informes ZE Mostrar detalles
3 DBLP 3 Métricas de compromiso
Informes realizados sobre el conjunto de datos DBLP, que almacena informacién referente Informes basados en métricas cuya finalidad es conocer el grado de participacién e
a articulos relacionados con la computacién implicacién de los usuarios (por ejemplo, el nimero de visitas, comentarios y votos que
3 Flickr reciben los productos de un usuarios o su nimero de seguidores)
Informes realizados sobre la red social Flickr, que almacena informacién referente a esta [ Métricas de influencia
red social centrada en la publicacién de fotografias. Informes basados en métricas cuya finalidad es conocer qué influencia o grado de

movilizacién puede causar un usuario sobre otros (por ejemplo, cudntos nuevos usuarios

Métricas de alcance Sl rasos % S
~— Melricas de alcance se dan de alta tras una invitacion o hasta dénde llegan los productos de un usuario)

Informes basados en métricas cuya finalidad es la de conocer el grado de propagacién

efectiva de cierto contenido (por ejemplo, crecimiento de usuarios, velocidad de 3 Movielens

propagacién o frecuencia de voto). Informes realizados sobre la red social MovieLens, que recoge informacién sobre la
valoracién que sus usuarios realizan sobre peliculas

Ilustracion 6.32 Interfaz web vista por un administrador

6.4 Mejoras de rendimiento

Debido al volumen del almacén de datos la generacién de ciertos informes consumia
mucho tiempo y recursos, por lo que fue necesaria la implementacién de ciertas acciones
que contribuyeran a mejorar el rendimiento. Una de estas acciones fue la creacion de
cubos OLAP que ayudasen en la generacion de algunos de estos informes. En la Ilustracion
6.33 se muestra el cubo disefiado, mediante Analysis Services, para los informes
encargados de mostrar el nimero de votos, visitas y comentarios recibido por los
productos de cada usuario y que se describieron en los apartados 6.2.10y 6.2.11.

Ademas del uso de un cubo OLAP, se crearon indices sobre las columnas del
almacén de datos que mas intervenian en las consultas con el fin de agilizar éstas. Por
ejemplo, fueron necesarios indices en aquellos atributos utilizados para diferenciar la
procedencia de los datos debido a su alta presencia en las consultas, como las columnas
Name y Gender de la tabla USER DIMENSION y la columna UserKey de
PRODUCT_DIMENSION, asi como en aquellas columnas relacionadas con parametros
habituales, como es el caso de DateColumn en DATE_DIMENSION.

J»,Q Estruct... [ﬂ Uso de... Q Célculos |-? KPI IL«S Acciones |§,;j Particio... l;}i Agrega... |gi Perspe... |é Traduc... ;‘ Examin...
Jf)ﬂlwﬂLulJJ_J'lﬁb?‘ 2 |._1 |j'i'dﬂ'
Medidas | Vista del origen de datos

) dw_number-of
= [na] USERSNAPSHOT
gl Number Of Products
all Recuento USERSNAPSHOT DATED 510
) [na] PRODUCTSNAPSHOT :
aill Suma Number Of Visits
il Suma Number Of Comments
aill Suma Number Of Votes
all Recuento PRODUCTSNAPSHOT
il Maximo Number Of Visits
il Maximo Number Of Comments
il Mdximo Number Of Votes

Z] PRODUCTSNAPSHOT

Dimensiones

) dw_number-of

@ |@ USERSNAPSHOT 1

@ o USER DIMENSION 1
@ {&f PRODUCT DIMENSION
@ (& DATE DIMENSION

Ilustracion 6.33 Cubo disefiado para calcular el nimero de votos recibido por usuario



7 Conclusionesy lineas futuras
En este capitulo se resumen las conclusiones a las que se ha llegado tras la realizacion del
proyecto asi como una serie de posibles mejoras a realizar en el futuro sobre el trabajo
realizado.

7.1 Conclusiones

Este proyecto tenfia como objetivo principal la implementaciéon de una soluciéon Business
Intelligence suficientemente genérica que calculara y mostrara una serie de métricas utiles
para el analisis de redes sociales y orientadas hacia la toma de decisiones. Para ello, se
trabajé con tres conjuntos de datos procedentes de redes sociales con muy distinto fin, se
disefié un almacén de datos que recogiera la informacién necesaria para el calculo de los
indicadores, se programo este calculo y se disefiaron informes web para mostrar estos
indicadores.

A la hora de almacenar estos conjuntos de datos se utilizd, en primer lugar, un
gestor de bases de datos orientadas a grafos, Neo4]. El uso de este gestor permitid, por un
lado, almacenar los datos en una estructura utilizada generalmente por las redes sociales
y, por otro, la obtencién de medidas cuyo calculo habria resultado muy complejo o incluso
imposible si no se hubiera hecho uso de este tipo de bases de datos. Por estar
implementado en Java, se pudo hacer uso de clases y métodos de este lenguaje de
programacion, lo que simplificé ciertas tareas como, por ejemplo, el almacenamiento de
los datos extraidos en ficheros.

Si bien el uso de Neo4] facilito el calculo de ciertas medidas, los conjuntos de datos
elegidos eran de gran tamaiio, lo cual perjudicé al rendimiento ya que, a pesar de que los
grafos facilitan este tipo de calculos, hubiese sido necesario el uso de una maquina con
mayores prestaciones para alcanzar el rendimiento 6ptimo ofrecido por el gestor.

Este problema ocasionado por la gran cantidad de datos utilizados también
repercutié en la tarea de carga de los datos extraidos en la base de datos relacional.
Gracias al uso de medidas propias de las soluciones Business Intelligence, como la creaciéon
de data staging, y de la plataforma que ofrece SQL Server para el proceso ETL, Integration
Services, se consiguié que el manejo de cantidades ingentes de datos no afectara
sobremanera a este proceso.

Respecto a la interfaz de usuario, se optd por utilizar Reporting Services por su
facilidad para conectar con bases de datos sobre las que realizar las consultas y la sencillez
de su interfaz para la visualizacién de resultados. Sin embargo, esta sencillez limit6 en
gran medida la personalizacién de los informes. Si bien permite el uso de parametros y la
modificacién de aspectos referentes al formato, la personalizacién de los informes por
parte del usuario final es dificil o incluso imposible de implementar. Por ejemplo, si el
usuario quisiera ampliar una zona concreta de un grafico de barras, es necesario incluir
pardmetros referentes a la informacién a mostrar, lo que lleva a realizar de nuevo la
consulta.

En cuanto a la generacién de informes, puedo decir que a los problemas asociados
con el volumen de datos se les unié la complejidad de las consultas que se debian realizar

65
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lo que provocéd que, en algunas ocasiones, el tiempo de espera para visualizarlos fuese
demasiado alto. Este hecho me oblig6 a hacer uso de la tecnologia OLAP.

Con todo ello, la herramienta desarrollada demuestra que la solucién de
inteligencia de negocio diseflada permite dar respuesta a las métricas a alcanzabilidad,
compromiso e influencia definidas, las cuales son de interés para cualquier empresa u
organismo que esté presente en las redes sociales.

7.2 Lineas futuras
Aunque se han cumplido los objetivos fijados al inicio del proyecto, durante su desarrollo y
una vez finalizado el mismo, se han detectado ciertas mejoras en lo referente a la
visualizacién de resultados y a ampliar los requisitos a los que la solucién debe dar
respuesta.

e Mejora de la interfaz de visualizaciéon de informes. Como se menciond en el
apartado 7.1, aunque la herramienta Reporting Services ofrece un gran nimero de
facilidades a la hora de implementar informes, la personalizacién de estos es muy
limitada. Por ejemplo, a la hora de mostrar los informes en la interfaz web hay que
adaptarse al formato establecido por la herramienta, como por ejemplo el modo en
que se muestran las carpetas o el orden de éstas. Por este motivo, pueden
utilizarse otras opciones que ofrece Reporting Services a la hora de acceder y
explotar los informes, las cuales implican la programacion de una interfaz.

¢ Tareas de mantenimiento automaticas. Aunque con los datos empleados en este
proyecto no ha sido necesario incluir estas tareas puesto que se trabaja con la
informacién acumulada en periodos de tiempo prolongados, podria darse el caso
de que fuera necesario realizar la carga de datos desde el grafo hasta el almacén a
diario. Por ello, la implementacion mediante Integration Services de tareas
automaticas de actualizaciéon y de realizacién de copias de seguridad seria un
aspecto fundamental a tener en cuenta.

e Ampliaciéon de la lista de métricas. Aunque las métricas definidas pueden
aplicarse a muchas redes sociales, el gran ndmero, variedad y crecimiento de éstas
en la actualidad favorece la ampliacion de dichas métricas de forma que recojan las
nuevas caracteristicas que van apareciendo con la expansion de estas redes.

e Aplicacion de la solucion propuesta a un caso real. Si bien se han utilizado
conjuntos de datos procedentes de redes sociales reales, los datos obtenidos de
éstas no contenian toda la informacién necesaria y, en muchas ocasiones, existian
errores en su contenido provocado, en gran medida, por tratarse de conjuntos
datos publicos. Por ello, podria ofrecerse la solucién creada a organizaciones o
usuarios individuales con perfiles en redes sociales que proporcionaran datos
completos y correctos para extraer de ellos las métricas definidas de forma que,
posteriormente, pudieran utilizar la informacién obtenida con dichas métricas
para mejorar o cambiar caracteristicas de sus perfiles.
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Anexo I. Captura del almacén de datos diseiiado

Ilustracion A.1 Disefio del almacén de datos
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